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IVADAS

Darbo aktualumas ir tikslas

Autoriaus kalbos stiliaus modeliavimas yra suvokiamas kaip asmens kalbos stiliaus priskyrimas,
kuris yra viena i§ svarbiausiy natiiralios kalbos apdorojimo uzduociy. Stilius yra abstrakti sgvoka ir
apima unikalius autoriy raSymo iprocius, pavyzdziui, pasizyméejimg savitu kalb&jimo stiliumi —
zodynu, zodziy sekomis, sakiniy konstrukcijomis, min¢iy nuoseklumu ir riSlumu. Nuo pat vaikystés
susiformave unikaltis kalbéjimo stiliai zmogui suteikia specifiSkumo, nusakanc¢io jo asmenybe.
Apibiidinant asmens kalbos stiliaus modeliavimg ir analiz¢, ne maziau svarbu yra paminéti ir
autorystés identifikavima, kuris yra laikomas neatsiejama modeliavimo ir analizés dalimi. Norint
identifikuoti asmenj su konkreciu kalb&jimo stiliumi palyginimo biidu, autoriy tenka nustatyti i§
kandidaty rinkinio. Turint pakankamai asmens kalbos informacijos (kalbos teksty) galima nagrinéti
asmens kalbos profilio uzdavinj — asmens kalbos analiz¢ ir atpazinimg (identifikavima).

Kiekvieng sekunde pasaulyje sukuriama daugybé teksto fragmenty ir dokumenty, kurie
nesuteikia tiek daug vertés, jei néra atskiriamas autorius. Sioje vietoje asmens kalbos modeliavimas
gali biiti suvokiamas ir kaip unikaliy kalbéjimo stiliy suformavimas ir atskyrimas. Taip pat galima
nustatyti kalbos modelio atskyrimg nuo kity asmeny modeliy, iSsiskirianCiy savitu sakiniy
konstravimu ar min¢iy logika ir nustatyti asmens kalbos identifikavima kalbos sraute. Asmens kalbos
stiliaus modeliavimas ir analizé yra placiai panaudojami ir gali buti sietini su teismy kriminalistika,
literatiiros analize ir kitomis sritims, kurioms bty ir yra naudingas autoriaus profiliavimas.
PavyzdZziui, aptariant taikymy srit] teismy kriminalistikos perspektyvoje, galima sakyti, kad tiriamo
teksto, kuris néra priskirtas ir identifikuotas, asmens kalbos profilio sudarymas ir nustatymas
palengvinty visa teismy kriminalistikos darba. O Zvalgyboje, kuriai taip pat svarbi kriminalistikos
praktika, autoriy profiliavimas palengvinty informacijos apie galima jtariamajj gavima. Be to, autoriy
profilio pagal jo kalbos stiliy nustatymo galimybé aktuali ir jmoniy rinkodaros specialistams, nes toks
geb¢jimas padéty jiems gauti daugiau informacijos apie anoniminius vartotojus. Darbo tikslas —
iSnagrinéti ir iStirti teksto autorystés identifikavimo metrikas ir metodus, jvertinti jy efektyvuma
analizuojant lietuviy kalbos tekstus. Viena i§ pagrindiniy autorystés modelio sudarymo -
identifikavimo problemy, yra i§gauti svarbiausius pozymius, atspindin¢iUs autoriaus savitg raSymo

stiliy: jo zodyna, logines Zodziy sekas ar kalbos riSluma.

Darbo uzdaviniai

1. Apzvelgti ir iSnagrinéti teksto autorystés nustatymo uzdavinj.
2. ISanalizuoti ir palyginti dazniausiai naudojamas teksto autorystés identifikavimo metrikas

ir metodus.

11 Daumantas TINTERIS
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3. Suformuluoti ir eksperimentiSkai jvertinti sprendimus lietuviy kalbos teksto autorystei

identifikuoti.

Naudoti tyrimo ir analizés metodai

Siame darbe naudota analitiné literatiiros apzvalga, dirbtinio intelekto metody analizé, duomeny
analizé, kompiuteriniai natiiralios kalbos apdorojimo metodai, duomeny gavybos metodai, dirbtinio

intelekto metodai.

Darbo naujumas ir praktiné nauda

Atlikto darbo tema yra aktuali — dirbtinis intelektas su savo perspektyvomis vis stipriau verziasi
1 priekj ir sugeba atlikti pacius jvairiausius uzdavinius. Vis dazniau yra atlickami tyrimai, susij¢ su
autorystés identifikavimu, taciau neretu atveju tai atlickama ne su tekstine kalba. Susidoméjimas
autoriy nustatymu i$ teksty ateityje tik didés, kadangi $is uzdavinys turi daug taikymo budy.

Sis darbas yra atliktas su lietuviy kalbos tekstais pritaikant dirbtinio intelekto metodus. Savybiy
ir zodziy n-gramy panaudojimas lietuviy kalboje Sukuria $io tyrimo verte ir jo prakting nauda, nes

biitent n-gramy pasitelkimas padéjo pasiekti auksty rezultaty tyrimo pabaigoje.

Darbo struktura

Sj darba sudaro jvadas (darbo uzdaviniai, naudoti tyrimo ir analizés metodai, darbo naujumas ir
praktiné nauda), pirmasis skyrius, kuriame pateikiama teksty autorystés identifikavimo tyrimo
apzvalga, sudaryta i§ autorystés identifikavimo uzdaviniy, problemy apZvalgos, teksty autorystés
metriky, teksty autorystés identifikavimo metody apzvalgos. Po to pristatoma dirbtinio intelekto
metody analizé teksto autorystei identifikuoti. Sj skyriy sudaro dirbtiniy neurony tiksly apzvalga ir
apzvelgty tinkly panaudojimas teksto autorytei nustatyti. Eksperimenting darbo dalj sudaro lietuviy
kalbos teksty autorystés identifikavimo tyrimo skyrius, kuriame yra pateikiami ir iSanalizuojami
eksperimento duomenys, lietuviy kalbos teksty identifikavimo metodika bei pateikiamas
eksperimentinio tyrimo detalus planas. Toliau seka eksperimentinio tyrimo rezultatai. Sj skyriy
sudaro 2 pagrindinés dalys: Zodziy n-gramy modeliy ir simboliy n-gramy modeliy tyrimai: pradinio
tikslumo vertinimai, savybiy aibés dydzio tyrimai, savybiy intervalo tyrimai bei gautyjy rezultaty
jvertinimas. Paskutinieji darbo skyriai — iSvados ir rekomendacijos bei naudotos literatiiros sarasas,

darbo priedai.

TEKSTO AUTORYSTES MODELIAVIMAS IR IDENTIFIKAVIMAS 12



ELEKTRONINIY SISTEMY KATEDRA
1. TEKSTY AUTORYSTES IDENTIFIKAVIMAS

Atsizvelgiant ] Siy dieny mokslo pasaulio greitj, dirbtinis intelektas yra vienas sparciausiai
besivystan¢iy mokslo sri¢iy, vis didesniu pagreiciu jsiliejanti | dabartinj gyvenimg. Naudojant
dirbtinio intelekto metodus galima automatizuoti daug monotonisko ranky darbo reikalaujanciy
uzduoéiy, kaip pavyzdZiui, autoriy nustatyma i3 teksty. Siame skyriuje pristatoma analitiné
publikacijy apzvalga, skirta identifikuoti pagrindinius teksty autorystés modeliavimo ir
identifikavimo uzdavinius. Be to, aptariamos problemos, jvairios metrikos ir metodai, su kuriais

susiduria tyréjai, spresdami panasius uzdavinius.

1.1. Autorystés identifikavimo uzdavinys

Zemiau pateikiami pagrindiniai argumentai, liudijantys teksty autorystés atpazinimo uzdavinio

realistiSkumg ir aktualuma.

a) Kity autoriy tyrimuose yra bandomi spresti labai panasis uzdaviniai. Viename tokiy, yra
sakoma, kad autoriy profilj sudaro daugybé elementy, 0 kai kurie i$ jy yra stipriai susije su
paciu autoriumi: asmens lytis ir amzius. Atliktame tyrime buvo sudaromi internetiniy tekstiniy
laikmeny autoriy profiliai, kurie profilyje nustato autoriaus lytj bei amzZiy. Buvo pasiektas 83
% tikslumas nuspéjant lytj [1].

b) Kitas darbas puikiai atspindi $io darbo uzdavinj — autorystés atpazinimg vertinant teksto kalba.
Darbe teigiama, kad pagrindinis aspektas, norint priskirti autoriy ir jj atpazinti, yra kalbos
autoriy unikalus stilius, kuriam apra$yti ir jvertinti naudojama taip vadinamoji stilometrija.
Sprendziant pagrindinj uzdavinj, autoriai pasieké apie 90 % efektyvuma [26].

€) Ankstesniuose darbuose, kuriuose jau buvo bandoma spresti panasaus pobuidzio uzdaviniai,
buvo atskleista, kad autoriaus pozymius yra jmanoma suskirstyti bent j 4 grupes: leksines,
sintaksines, strukttirines ir turinio ypatybes. Tyr¢jai teigia, kad jgyvendinant uZzduotj
geriausias rezultatas buvo pasiektas sujungus Sesias funkcijy kategorijas [12].

d) Autorystés identifikavimo uzdaviniui iSspresti galima naudoti sintaksines asmens kalbéjimo
savybes: sakiniy struktiiras, sakiniy sekas, zodziy eiliSkuma, kurios atneSa didesnj potencialg
autoriaus atpazinimui. Atliktame tyrime pateikiamas skirtingas — (nuo 64 iki 88 %) tikslumas,
naudojant skirtingas kalbos savybes [14].

e) Tokia pacig uzduotj i§sprendé ir kiti tyréjai. Viename tyrime pazymima, kad atliekant darba
buvo konstruojamos teksto savybés, po to jos klasifikuojamos. Eksperimente buvo pasiektas
net 95 % tikslumas [17].

f) Tyréjai, naudodami giliojo mokymosi bei tradicinius masininio mokymosi metodus, savo

darbe sprendzia lietuviy autoriy profiliavimo uzdavinj, nustatydami autoriaus profilio du
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aspektus: metus ir lytj. Be to, autoriai lygina ir tiria mokymo duomeny rinkinio dydzio jtaka
autoriaus profiliavimo tikslumui. Geriausi rezultatai buvo pasiekti naudojant didziausius
duomeny rinkinius su 5000 egzemplioriy kiekvienoje klas¢je. Pasiektas nuo 17 % iki 45 %
tikslumas autoriaus mety atpazinime bei nuo 47 % iki 75 % tikslumas nustatant lytj. Siame
tyrime teigiama, kad gilusis mokymasis néra geriausias autoriy profiliavimo uzduoties
sprendimas [4].

g) Aiskinantis, kaip galima spresti autoriaus asmenybés tipo nustatyma i§ teksto, paaiskéjo, kad
tai galima atlikti nustatant penkiy psichologiniy profilio savybiy buvimg arba nebuvimg
tekste. Kiekvienam i§ penkiy bruozy yra parengiamas atskiras dvejetainis klasifikatorius,
identiSka architekttra, pagrista nauja dokumenty modeliavimo technika. Klasifikatorius yra
paremtas giliojo mokymusi metodu. Pirmieji tinklo sluoksniai kiekvieng teksto sakinj
traktuoja atskirai, tada sakiniai sujungiami j dokumento vektoriy. Filtruojant emociskai
neutralius jvesties sakinius yra pagerinamas nasumas. Sio tyrimo autoriams pavyko pasiekti
50 % — 63 % tikslumg atpazjstant autoriaus asmenybés tipg is teksto [7].

h) Sprendziant uzdavinj, galima suformuluoti klausima, ar tik labai specializuoti ir gerai jrengti
subjektai galéty identifikuoti autoriy pasinaudodami tekstu. Siekiant atsakyti i §j klausima,
yra sitilomas labai paprastas ir skai¢iavimo resursy nereikalaujantis autoriy identifikavimo
metodas, pagrjstas glaudinimo be nuostoliy algoritmu. Teigiama, jog naudojant paprasta
metodg galima sékmingai identifikuoti autorius i8 teksty [11].

i) Tyréjai taip pat sprendzia Kiek Kitokj autoriaus analizés uzdavinj — atskleisti pasléptas autoriy
savybes i$ tekstiniy duomeny. Remiantis raSymo stiliais yra nustatoma autoriaus tapatybé ir
sociolingvistinés savybés. Tyrimo autoriai, norédami imituoti zmogaus sakiniy komponavimo
procesa, naudojasi neurony tinklo pagalba. Visy pirma, siilomi modeliai i§gauna kiekvieno
dokumento aktualius leksinius, sintaksinius ir simboliy lygio vektorius kaip stilistika, kuri yra
pritaikoma autoriaus analizés uzdaviniui spresti naudojant ,, Twitter®, tinklarasc¢io, apzvalgy,
romany ir esé duomeny rinkinius. Si analizé buvo pritaikyta skirtingoms kalboms, tikslumas
sieké 88-99 % [13].

J) Uzdavinio sprendimui yra siiilomas autoriy identifikavimo metodas, pagrjstas automatine
funkcijy inZinerija, naudojant zZodZiy jterpimus, atsizvelgiant j kiekvieno autoriaus raSymo
stiliy. Sitloma sistema apima du mokymosi etapus. Pirmuoju etapu siekiama sugeneruoti
kiekvieno autoriaus semantinj vaizdg, kad model; biity galima mokyti ir biity iSgautos
svarbiausios neapdoroto dokumento charakteristikos. Antrasis etapas yra klasifikatoriaus
pritaikymas, kad biity nustatytos klasifikavimo taisyklés. Atlikus eksperimentg teigiama, kad
pavyko pasiekti 95,83 % tikslumg autoriaus tapatybés nustatyme i$ teksty [16].
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Pagrindinis $io tyrimo uzdavinys yra apibrézti tekstinés kalbos struktira, pagal kurig buty
galima nustatyti autoriaus amziy ir lytj. Atlikti tyrimai, susij¢ su autoriaus lytimi ir amziumi
pagal raSytinj tekstg daugeliu kalby. Tyrime pasitilytas modelis, kuris nustato pagrindinius
autoriaus parametrus. Sie parametrai matuojami ly¢iai ir trims amzZiaus kategorijoms [18].

PanaSus uzdavinys yra bandomas spresti kity tyréjy atliktame darbe, kuriame jis i§déstomas
kaip uzdavinys priskirti autoryste. Svarbu paminéti ir tai, kad autoriy darbe buvo naudojamas
buidas, patenkinantis naujy autorystés priskyrimo uzduociy poreikiams tenkinti. Autoriai sako,
jog patikring teksta, kuriam reikia priskirti autoriy duomeny rinkinyje nustato, kad teksty,
kuriy pradinis ilgis yra mazdaug 200 zodziy, skaicius sudaro daugiau nei 70 procenty viso
teksto. Tai reiSkia, kad geriausius rezultatus autorystés priskyrime galima pasiekti tada, kai

teksto dydis nevirsija 200 zodziy ribos [22].

m) Natiralios kalbos apdorojimas (NLP), be kurio nebity jsivaizduojamas ir autorystés

priskyrimas, yra sprendziamas pasitelkiant sintaksinius n-gramy modelius, dar vadinamus
kaip sn-gramos, kurie yra taikomi autorystés priskyrimui. Pradiniams duomenims naudoti
tradiciniai zodziy n-gramy modeliai, kalbos zymés ir simboliai. Naudojant sn-gramy modelius
galima pasiekti gery rezultaty, o kai kuriais atvejais efektyvumas siekia net 100 %, taciau
autorysté priskiriama tik mazam skaiciui autoriy [20].

Dar vieni autoriai sprendé artimg nagrinéjamai temai uZzdavinj — autorystés patvirtinima, arba
kitaip tariant, autorysteés verifikavimg. Darbe apibiidinama tai, kad tyré¢jams pavyko iSspresti
pateikta uZdavinj, nes jie suZinojo geriausius ZodZiy vaizdus automatiniam autorystés
patvirtinimui. Rezultatai atsispindi, kad atliekant skirtingas autorystés patvirtinimo funkcijas
buvo gautas 88-98 % efektyvumas [24].

Yra sakoma, kad tradicinis autorystés priskyrimas apibtudina uzdarojo scenarijaus
klasifikavimo uzduotj. Atsizvelgiant ] ribota autoriy kandidaty rinkinj ir atitinkamai
pazymétus tekstus, tikslas — nustatyti, kuris i§ autoriy paras¢ anoniminiy ar gincytiny teksty
rinkinj. Tam pasiekti yra atlikta tikimybiné automatinio kodavimo sistema, skirta Siai
mokantis latentiniy vaizdy, tac¢iau esamus VAE vis dar riboja apribojimai, kuriuos lemia
numanomas pagrindinio tikimybiy pasiskirstymo latentinéje erdvéje Gausas. Sioje vietoje yra
pratgsiamas VAE su jterptu Gauso misinio modeliu iki studento-testo miSinio modelio, kuris
leidzia nepriklausomai kontroliuoti numanomy tikimybiy tankiy atitinkamy svoriy
»sunkuma®. Eksperimentai per ,,Amazon* perziiiros duomeny rinkinj rodo puiky sitilomo

metodo naSumga [25].

Daumantas TINTERIS



2020-2022 M. M.

Sprendziant pagrindinj darbo uzdavinj — asmens kalbos stiliaus atpazinimg — tenka susidurti su

jvairiomis problemomis.

a)

b)

d)

Kiekvienas asmuo turi savitg kalb¢jimo stiliy, kalbg ir tematikos lemiama Zodyna. Biitent
dél to yra susiduriama su problemomis norint atpazinti konkrecios kalbos autoriy. Tyréjy
problema buvo iSspresta pritaikant skirtingus stilius kaip savybes, pagal kurias ir buvo
bandoma identifikuoti teksto autorius [14].

Taip pat galima susidurti ir su zyméty duomeny, kuriuos naudoja masininiai mokymosi
konkursy, kitais vieSai prieinamais duomeny rinkiniais [1].

Nepaisant to, galima numanyti, kad asmuo, raSantis skirtingus paskirties tekstus (pvz.,
dalykinj, asmeninj), gali vartoti visiskai skirtinga ra§ymo stiliy, kitaip délioti mintis. Sis
bruozas neleidzia surinkti tinkamy ir panaSiy duomeny apie asmenj ir jo savitas raSymo
savybes, nes kintant teksty stiliui bei temai, skiriasi ir asmens raSymo stilius. Su Sita
problema susiduré ir kiti tyréjai, jg bandé spresti derindami skirtingus metodus ir leisdami
neurony tinklams rasti tam tikrus kiekvieno vartotojo raSymo stiliaus modelius [12].

Be to, neigiamg jtaka gali turéti teksto apdorojimo buklé: redaguotas jis, ar ne.
Redaguotame straipsnyje neiSvengiamai atsispindés redaktoriaus mastymo ir kalbos
stilius, kuris didina identifikavimo klaidos tikimybe.

Gilinantis j mokyty modeliy saveika su galimais uzdaviniais, galima teigti, kad apmokyti
modeliai apraso tam tikrus (modeliy apmokymo) duomenis, kurie gali stipriai pasikeisti,
kai modelis yra pritaikomas naujai uzduociai atlikti.

Didelis teksto fragmenty skaicius gali kelti problemy. Pavyzdziui, kai kurie fragmentai
yra per trumpi, todél pasirinktasis identifikavimo metodas negali gauti pakankamai
informacijos, o viso modelio teksto vaizdavimas sunkiai atspindi semanting informacija

[22].

1.2. Teksty autorystés metrikos

Nagrinéjant dazniausiai naudojamas autoriy identifikavimo metrikas, buvo atlikta panasiy tyrimy

analizé. Kaip stiliaus pozymiai (metrikos) naudojami lingvistiniai poZymiai, simboliy lygmens

pozymiai (pvz., simboliy n-gramos, simboliy pasirodymo daZniai), Zodziy lygmens poZymiai (pvz.,

zodziy n-gramos, santykiniai zodyny dydziai, zodziy pasirodymo dazniai, hapax legomena —

viengkart tekste pasirodanciy zodziy skai¢ius, hapax dislegomena — dukart tekste pasirodanciy zodziy

skaiCius), sintaksés pozymiai (pvz., skyrybos Zenkly kiekis, klausiamyjy sakiniy kiekis), kalbos

struktiiros poZymiai (pvz., vidutinis sakinio ilgis zodZiais, simboliais ir/arba tarpais, vidutinis sakiniy
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skai¢ius viename pasisakyme, ilgiausias trumpiausias sakinio ilgis), taip pat funkciniais zodziais
gristi pozymiai (pvz., jungtuko ,,ir" kiekis tekste).

Buvo naudojamos ir tokios teksty autorystés metrikos kaip: ,,word2wec®, ,,zodziy maisas*,
,»Z0dziy jterpiniai®, bei paprastos teksto savybés kaip: zodziy ilgis, sakiniy ilgis, skirtingy zodziy
tekste santykis [13, 16, 20, 25]. Isanalizuotos jvairios publikacijos, kuriose, kaip paaiskéjo, buvo
pasitelkiamos n-gramy modelio metrikos. Sie minimi pozymiai buvo pasirinkti atsizvelgiant j tyréjy
gautus rezultatus. Autoriai teigia, kad uzdaviniui spresti tinkamiausios metrikos yra iSskiriamos
butent n-gramos modelis dél to, nes jos identifikuojamos kaip efektyviausias biidas nustatyti tam tikrg
autoriy i$ daugelio kity autoriy teksty. N-gramos modelis yra apibiidinama kaip metrika, kuri yra
skirta teksty atvaizdavimui stilistiniais tikslais, nes ji turi gebéjimg uzfiksuoti ne tik leksinio ir
sintaksinio, bet ir struktiirinio lygmens niuansus. Apibtuidinant n-gramy metrikas, svarbu paminéti,
jog jas gali sudaryti: Zodziai, jvairlis simboliai, jy intervalas. Nustatant n-gramy intervalg yra

nustatomas jo ilgis, kuris reiskia, kokiu dazniu minéti pozymiai bus sugeneruojami [3, 15, 17, 20].

1.3. Teksty autorystés identifikavimo metody apzvalga

Nustatant konkrety autoriy i§ daugelio teksty yra naudojami dirbtinio intelekto metodai. Jie yra
skirstomi j neurony tinklus, kurie, pasizymi puikiais rezultatais sprendZiant jvairaus tipo uzdavinius,
taCiau geriausiai jy efektyvumas atsispindi biitent natiiralios kalbos apdorojimo uzduotyse [29].
Tokiems tinklams priskiriami: daugiasluoksnis perceptronas (MLP), konvoliuciniai neurony tinklai
(CNN), rekurentiniai neurony tinklai (RNN), ilgos — trumpalaikés atminties metodas (LSTM) ir
autoenkoderiai. Kiti dirbtinio intelekto tinklai, kurie neretai naudojami kaip lyginamieji metodai
teksty autorystés nustatymui, yra tradiciniai masininio mokymosi tinklai. Siems tinklams yra
priskiriama: atraminiy vektoriy klasifikatorius (SVM), k-artimiausiy kaimyny algoritmas (KNN) ir

Bajeso tinklas (Bayes). Platesné minimy metody analizé bus pateikta sekanc¢iame skyriuje.

1.4. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Naudojantis jvairiose publikacijose jvardijamais uzdaviniais, kurie yra susij¢ su autoriy
identifikavimu i$ teksty, galima sakyti, kad toks pats autoriy nustatymas i$ lietuvisky teksty yra
imanomas jgyvendinti. Remiantis problemomis, su kuriomis susidiir¢ panasius uzdavinius sprend¢
tyré¢jai, yra suformuluotos problemos, su kuriomis galima susidurti atliekant eksperimentinj §io darbo
tyrimg. Po pirminés panasiy darby analizés, galima teigti, kad autoriaus nustatymas ar modeliavimas
yra jmanomas pasitelkus iSmaniuosius sprendimus, pagrjstus masininio mokymosi ir dirbtinio

intelekto metodais.
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2. DIRBTINIO INTELEKTO METODY ANALIZE TEKSTO AUTORYSTEI
IDENTIFIKUOTI

Apzvelgus dalj atlikty tyrimy, galima teigti, kad naudojami metodai gali biiti pritaikyti asmens
kalbos modeliavimo ir identifikavimo uzdaviniams. Po metody apzvalgos nustatyti tinkamiausi
metodai, nes juos naudojant buvo pasiekti geriausi autorystés modeliavimo ir nustatymo is teksty

rezultatai.

2.1. Dirbtiniy neurony tinklai

Dirbtiniy neurony tinklai (DNN) yra sukurti zmogaus nervy sistemos sudedamosios dalies —
neurono — dirbtinés versijos pagrindu. Tokie tinklai geba apdoroti ir analizuoti didelés apimties ir
sudétinius (kompleksinius) duomenis apie fizinj reiSkinj ar sprendimo procesg. ISskirtiné DNN
savybé yra jy geb&jimas jvertinti rysius tarp nepriklausomy ir priklausomy duomeny pozymiy ir i$
reprezentatyviy duomeny rinkiniy iSgauti nematoma informacija, formuoti sudétingas
priklausomybes. Rysiai tarp nepriklausomy ir priklausomy kintamyjy gali bati nustatyti be jokiy
prielaidy apie reiSkiniy fiziking prigimti, jy matematinj vaizdavimg. DNN modeliai suteikia
pranasumy, lyginant su regresija pagrjstais modeliais, jskaitant jos gebéjimg tvarkyti triuk§mingus
duomenis [27].

Giliuoju mokymu grjsti algoritmai yra masininio mokymosi metody Seimos dalis, pagrista
didelés apimties dirbtiniais neurony tinklais. Gilusis mokymasis leidZia skai¢iavimo modeliams,
sudarytiems i$ keleto, neretai itin didelés apimties apdorojimo sluoksniy, vaizduoti nagrin¢jamus
duomenis skirtingos abstrakcijos lygiais. Giliojo mokymo metodai zymiai pagerina pasiekiamus
rezultatus kalbos atpazinimo, vizualiy objekty atpaZinimo, objekty aptikimo ir daugelyje kity sriciy,
pavyzdziui, vaisty sukiirime ar genomikoje. Giliuoju mokymu grjsti algoritmai atranda sudétingg

struktiirg didelivose duomeny rinkiniuose, naudodami atbulinio sklidimo algoritma [28].

2.1.1. Daugiasluoksnis perceptronas

MLP architektira dél savo paprastumo yra daZniausiai naudojamas neurony tinklas. Tai
grjztamojo ryS§io neurony tinklo struktira. Perceptronas tinkle priima jvestj, atlieka skai¢iavimus ir
sukuria i§vest]. ISvestis tikrinama naudojant jvest]. Svoriai generuojami atsitiktinai ir pridedami prie
neurony skai¢iavimo metu, kol skirtumas tarp jvesties ir iSvesties yra ribinis arba nulinis. Kai
perceptrony tinklas turi bent 1 paslépta sluoksnj, jis yra vadinamas daugiasluoksniu perceptronu.
Toliau pateikiama daugiasluoksnio perceptrono tinklo struktira ir $io tinklo pritaikomumas autoriaus
atpazinimo uzdaviniui [30]. Toliau pateikiama schema, apibtidinanti daugiasluoksnio perceptrono

struktiirg (Zitréti 2.1 pav.).
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Iéjimas 1 ——

ISéjimas 1

Iéjimas 2 —»

Jéjimy I3¢jimo
sluoksnis Pasléptasis sluoksnis sluoksnis

2.1 pav. Daugiasluoksio perceptrono tinklo strukttira [30]

Schemoje pateikta MLP struktiira, sudaryta i$ jvesties sluoksnio, j kurj pateikiami duomenys. Sie
duomenys vaizduoja uzdavinio kintamuosius. Tinklas taip pat sudarytas i§ vieno ar daugiau paslépty
sluoksniy, kuriuose yra keli ar daugiau neurony. Sie paslépty sluoksniy neuronai gauna duomenis i3
jvesties sluoksnio ir siuncia juos j kitg sluoksnj. Paskutinis sluoksnis — iSvesties, kuris su neuronais

vaizduoja modeliuojamus priklausomus kintamuosius.

2.1.2. Konvoliuciniai neurony tinklai

CNN tinklai suteikia galimybes spresti tokioms uzduotims kaip: vaizdo Klasifikavimas ir
atpaZinimas, nattralios kalbos apdorojimas ir kt. Dauguma konvoliuciniy neurony tinkly labiausiai
yra skirti dirbti su vaizdo duomenimis, taciau $iuos tinklus galima naudoti ir su visy kity tipy
duomenimis. Paprasciausias tokio tinklo duomeny pavyzdys yra dvimatis vaizdas. Sis vaizdas yra
paimamas ir jam priskiriama svarba jvairiems vaizdo aspektams ar objektams. Tokie tinklai gali
sekmingai uzfiksuoti erdvines ir laiko priklausomybes vaizde, taikydamas atitinkamus filtrus.
Svarbiausia konvoliuciniy neurony tinkly charakteristika yra konvoliucijos operacija. Dél Sios
priezasties konvoliuciniai neurony tinklai apibréziami kaip tinklai, kurie naudoja konvoliucing
operacijg bent viename sluoksnyje, nors dauguma konvoliuciniy neurony tinkly naudoja $ig operacija
keliuose sluoksniuose. Konvoliuciniuose neurony tinkluose biisenos kiekviename sluoksnyje yra
isdeéstytos pagal erdvinio tinklo struktiira. Sie erdviniai rysiai yra paveldimi i§ vieno sluoksnio j kita,
nes kiekviena ypatybés reik§mé yra pagrjsta mazu vietiniu erdviniu regionu ankstesniame sluoksnyje.

Svarbu iSlaikyti Siuos erdvinius rySius tarp tinklo Igsteliy, nes konvoliucijos operacija ir
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transformacija j kitg sluoksnj labai priklauso nuo $iy rysiy. Konvoliucinio tinklo schema pateikta 2.2

pav.

- Healthy
- Alarm
- Danger
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2.2 pav. CNN tinklo pavyzdys [32]

Kiekvienas konvoliucinio tinklo sluoksnis yra 3 matmeny tinklo struktiira, kurig sudaro aukstis,
plotis ir gylis. Konvoliucinis neurony tinklas yra sudarytas i§ keliy sluoksniy, vieni tokiy:
konvoliucija, jungiamasis—telkiamasis (angl. pooling), aktyvavimo funkcija ReLU ir pilno sujungimo
sluoksnis [33].

2.1.3. Rekurentiniai neurony tinklai

Zmonés, kaip visiskai atskiri individai, turi savita ir unikalia mastyma, logika, kuri neretai
pasamoningai susieja zmogaus gyvenimo jvykius. Naudojantis Sia logika galima paaiskinti ir
Zmogaus supratimg apie atskirus zodzius. Pavyzdziui, zmogus, skaitydamas zodzius, interpretuoja
pagal anksCiau zinomus jy atitikmenis, kurie yra siejami su ankstesnémis situacijomis gyvenime.
Kalbant apie neurony tinklus — tradicinj neurony tinkla, jis negali nuspéti i§ ankstesniy interpretacijy
ar samprotavimy, kas buvo manoma, t.y. toks tinklas nenaudoja praeities duomeny. Rekurentiniai
neurony tinklai isprendzia §ig problemg. Siuos tinklus galima jvardinti kaip tokius, kurie turi

griztamojo rySio elementus, leidziancius islaikyti praeities informacija.
RSN
Lad - A Al Al—— A
6 ® © - ©

2.3 pav. Isskleisto rekurentinio tinklo pavyzdys [34]
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2.3 pav. pateiktame paveiksle matoma neurony tinklo A dalis, j kurios struktiirg jvedama tam tikra
jvestis x¢ ir i§vedama reikSmé ht. Ciklas leidzia perduoti informacija i§ vieno sluoksnio j kita.
Rekurentinis neurony tinklas gali biti laitkomas keliomis to paties tinklo kopijomis, o kiekviena i$ jy
perduoda prane§ima vélesniam. Sis griztamojo rysio pobidis atskleidZia, kad rekurentiniai neurony
tinklai yra glaudziai susije su apdorotomis kintamo ilgio jvesties sekomis. Taip pat jie yra naturali
neurony tinklo architektiira, naudojama tokiems duomenims. Norint pasiekti rezultata, biitinas LSTM
tinklo naudojimas. Jj galima nusakyti kaip rekurentiniy neurony tinklo tipa, kuris daugeliui uzduociy
veikia daug geriau nei standartiné versija. Su jais pasiekiami beveik visi geri rezultatai, pagrjsti

rekurentiniais neurony tinklais [34].

2.1.4. Autoenkoderiai

Autoenkoderiai yra giliyjy dirbtiniy tinkly architektiira, susidedanti i§ dviejy daliy: kodavimo
tinklo, kuris susieja kiekvieng jvesties duomeny taska su tasku kodinéje erdvéje ir dekoderio tinklo,
kuris latentinés erdvés taskus atvaizduoja atgal | duomeny erdve. Abu tinklai yra mokomi kartu, be
priezitros, kad jy sudétis mazdaug iSsaugoty taskus i§ tam tikro mokymo duomeny rinkinio.
Automatinio kodavimo mokymosi tikslas yra surasti tam tikra latentinj mokymo duomeny rinkinio
tasky atvaizda, kuris i§saugoty duomeny taSkuose esancig informacija, tuo paciu supaprastindamas
tuos duomeny taskus. Automatinio kodavimo atveju duomeny tasky atvaizdavimas iki latentiniy jy
atvaizdy yra suskirstomas pasitelkiant giliojo perdavimo (kodavimo) tinklg. Mokymosi metu taip pat
siekiama atkurti apytiksl; atvirkstinj kodavimo jrenginio atvaizdavima, kuris yra apibréZiamas kaip
gilusis tinklas (dekoderis). Kodavimo ir dekoderio mokymas lygiagreciai uZtikrina, kad aptiktas
latentinis duomeny atvaizdavimas i§saugo didZiaja dalj duomenyse esancios informacijos. Norint
atskleisti latentine (paslépta) duomeny rinkinio (arba pagrindinio paskirstymo) struktiirg, kodavimo
jrenginio ir (arba) dekoderio architektiirai paprastai taikomi tam tikri apribojimai. Latentiniai

duomeny tasky atvaizdai gali biiti naudojami kaip jvairiy masininio mokymosi uzduociy savybés.

4 'y 4 data
data latept . A reconstructions
i represenfalions
manifdld encoder epresentalt decoder
data space latent space data space

2.4 pav. Autoenkoderio tinklo diagrama [35]

Autoenkoderio architektiira 2.4 pav. apima kodavimo jrenginj, susiejantj duomenis su latentine

erdve, ir dekoderio, kuris yra apmokytas lygiagreciai su dekoderiu, kad apytiksliai apversty juos
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duomeny taskuose. Mokymosi tikslas — gauti latentinj duomeny atvaizda, kuris tam tikru biidu biity

paprastesnis arba labiau tinkamas tolesniam apdorojimui nei pirminis duomeny atvaizdavimas [35].

2.2. Giliojo mokymo tinkly taikymas

Po pateikty giliojo mokymosi tinkly apibadinimy, toliau yra kalbama apie jy taikymg. Kitaip

tariant, apzvelgiami prie giliojo mokymao priskiriami metodai.

2.2.1. Daugiasluoksniy perceptrony panaudojimas

IS teksto atpazinti jo autoriy yra gana nelengva. Taciau bitent tokig uzduot] pasirinko spresti
vieni i§ tyréjy savo atliktame darbe. Jie, panaudodami neurony tinklus su suderintomis kalbos stiliaus
savybémis, tyrimo metu sieké atpazinti tekstinio darbo autoryste. Kaip pagrindinj autorystés
atpazinimo i$80Kkj tyréjai jvardijo savybiy identifikavimg. Jie surinko 138 savybes, suskirstydami jas
1 6 grupes: vidutiniai zodzio ilgiai ir sakiniy ilgiai, prielinksniy, jungtuky, jungtiniy prieveiksmiy,
skyrybos Zenkly, bei 50 dazniausiai vartojamy ZodZiy naudojimas. Sios savybés sudaré kiekvieno
atskiro autoriaus stiliy. Pasinaudojant pateiktomis savybémis buvo gaunami rezultatai keletu
klasifikavimo modeliy: daugiasluoksnio perceptrono, atsitiktinio misko algoritmu (RF), SVM, KNN.
Gauti rezultatai rodo, kad, lyginant su kitais keturiais gerai Zinomais klasifikatoriais, daugiasluoksnio
perceptrono (MLP) klasifikatorius leido pasiekti geriausius autoriy identifikavimo rezultatus (92—
98 %) [12].

Tam, kad nekilty abejoniy dé¢l daugiasluoksnio perceptono rezultaty sprendziant autorystés
nustatymo 1§ teksty uzdavinj, galima pateikti pavyzdij, irodantj jo veiksminguma. Tyréjai sieké
nustatyti anoniminj teksty autoriy remdamiesi jo raSymo pavyzdziy rinkiniu. Atliktame tyréjy darbe
siilomas autoriy identifikavimo metodas, pagristas automatiniu savybiy iSgavimu, naudojant
,word2vec® zodziy jterpimo funkcija. Si funkcija atsizvelgia j kiekvieno autoriaus unikaly ra§ymo
stiliy. Autoriai darbe sugeneravo kiekvieno autoriaus semantinj vaizda naudodami ,,word2vec.
Tuomet taiké daugiasluoksnj perceptrono klasifikatoriy klasifikavimo taisykléms nustatyti.
Naudojant MLP Kklasifikatoriy su ,,word2vec” modeliu pasiektas net 95,83 % tikslumas. Taigi,
naudojant ,word2vec” zodziy jterpimo modelj akivaizdziai galima pagerinti autorystés
identifikavimo rezultatus, lyginant su kitais klasikiniais modeliais, pavyzdziui, n-gramy intervalai ir
,»20dziy maisas” (angl. bag of words). Galima daryti prielaida, kad naudojant daugiasluoksnio
perceptono klasifikatoriy galima apdoroti naturaligja teksty kalbg ir nustatyti teksty autoryste. Be
abejo, tokiam uzdaviniui atlikti reikalingi ir duomenys, kurie neretai biina pateikti kaip tam tikro

autoriaus parasyto teksto pavyzdys [16].
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2.2.2. Konvoliuciniy neurony tinkly panaudojimas

Lietuviy tyréjy atliktame darbe tinklas buvo pritaikytas norint sudaryti lietuviy kalbos autoriy
profilius 1§ lietuvisky teksty pagal jy amziy bei lytj. Rezultatai buvo pasiekti panaudojant CNN bei
LSTM metodus, kurie buvo palyginti su tradiciniais masininio mokymosi metodais NBM bei SVM.
Pasitelkus anks¢iau minétas zinias apie CNN metoda, kuris yra priskiriamas konvoliuciniams
neurony tinklams, akivaizdu, kad §is metodas yra orientuotas, pirmiausia, ] modeliy atpazinimg
vaizduose, taciau autoriai jj pritaiké norédami atpazinti lietuviy autorius i§ naudojamy lietuvisky
teksty. Tai reiskia, kad tyréjai orientuojasi labiau ne j kalbos stilistika, o ] asmens zodyng ir jo unikaly
turtinguma. Abu giliojo mokymosi metodai buvo taikomi lietuviy kalbos ZodZiy jterpiniams. Zodziy
jterpimas yra vienas i$ naujesniy natiiralios kalbos apdorojimo metody, leidziantis mokytis vektoriniy
7odziy vaizdy i$ neapdoroty teksty, turinéiy mazg matmenj, ir uzfiksuoti sintaksinius bei semantinius
rySius. Autoriai teigia, kad pats Zodynas tampa vienu stipriausiy autorystés jirodymy, tod¢l jie mano,
kad Zodziy jterpimas turéty biiti tinkamas jy uzdavinio sprendimo pozymis. Atlikus tyrimg paaiskéjo,
jog didziausia tiksluma, remiantis vidurkiu, pasieké CNN beveik 32 % nustatant amziy bei beveik 61
% lyties nustatyme (tyrime buvo nagrinéjama 147 autoriy tekstai). Geriausi tyrimo rezultatai buvo
pasiekti naudojant didziausius duomeny rinkinius, kuriuose yra 5000 egzemplioriy kiekvienoje
klaséje. IS atlikto autoriy darbo rezultaty yra matoma, kad daugiausiai problemy sukelé amZiaus
nustatymas. Apzvelgdami atlikto tyrimo rezultatus autoriai atkreipée démesj ] tai, jog giliojo
mokymosi metodai nebuvo tinkamiausias sprendimas lietuviy kalbos autoriy profiliy identifikavimui
[4].

Aptariamas metodas buvo panaudotas kitame tyrime, nustatant zmogaus asmenybés tipa i§
teksto. Jame nustatyta, kuriame i§ 5 asmenybés tipy, tokiy kaip: ekstraversija, neurotizmas,
geranoriSkumas, saziningumas, atvirumas, zmogus priklauso. Asmenybés tipo priklausomumas
nustatytas i§ penkiy psichologiniy profilio bruozy savybiy buvimo arba nebuvimo tekste. Autoriy
naudotas metodas apima iSankstinj jvesties duomeny apdorojimg ir filtravima, pozymiy iStraukima
bei klasifikavimg. Darbe naudoti dviejy tipy savybés: dokumento lygio stilistinés ir kiekvieno zodzio
semantinés savybés. Jos sujungiamos j kintamo ilgio jvesties teksto atvaizda. Sis kintamo ilgio
vaizdavimas jvedamas ] CNN, kur jis apdorojamas hierarchiniu biidu, sujungiant zodzius j n-gramus,
n-gramus — j sakinius, sakinius —j visag dokumenta. Taip gautos reik§més sujungiamos su dokumento
lygio stilistinémis ypatybémis, kad biity suformuotas dokumento atvaizdas, naudojamas galutinei
klasifikacijai. Tyrime buvo naudojami penki skirtingi CNN tinklai su ta pacia architektiira, taip pat
SVM, MLP bei keletas kity klasifikatoriy. Buvo lyginami pasiekti rezultatai, pritaikyti kiekvieno i§
asmenybés bruozams nustatyti. Pirmieji tinklo sluoksniai kiekvieng teksto sakinj traktuoja atskirai,
tada sakiniai sujungiami } dokumento vektoriy. Kiekvienam 1§ penkiy bruozy autoriai parengé¢ atskirg

dvejetain] klasifikatoriy, kuris nustateé, ar bruozas bus teigiamas, ar neigiamas. Filtruojant emociskai
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neutralius jvesties sakinius yra pagerinamas nasumas. Tyré¢jams su CNN tinklu pavyko pasiekti 52—
63 % tikslumg atpazjstant autoriaus asmenybés tipg i$ teksto [7].

CNN metoda taip pat pasitelké kiti autoriai, kurie minéta metoda naudojo savo darbe kartu su
SVM metodu. Naudodami tekstus internete, tyréjai sudaré zmogaus profilj pagal metus ir amziy.
Darbe naudojamas standartinis CNN neurony tinklas. Uzdaviniui spresti autoriai i$skyré tokius
parametrus kaip: zodziy ilgis, specialiy simboliy naudojimo daznumas, funkciniai ZodZiai, emociniy
jaustuky naudojimas ir Zyméti odZiai. Sie bruoZai buvo pritaikomi klasifikuojant PAN14-sm,
PAN15-twitter, Google-blogs, PAN14-blogs duomeny rinkinius, kurie buvo sudaryti i§ jvairaus
amziaus bei lyties socialiniy tinkly jraSy. Rezultatai atskleidzia internetiniy irasy klasifikavima,
kuomet buvo pasiektais 55-83 % tikslumas nustatant lytj. Identifikuojant amziy tyrimy tikslumas
sieké 23-44 %. Tyrime teigiama, kad SVM modelis parodé geresnius rezultatus, taip pat kaip ir
(Kapociiite-Dzikiené ir Damasevicius, 2018) darbe yra matoma, kad nustatyti zmogaus amziy sekési
daug sunkiau nei zmogaus lytj [1].

Kitame tyrime sitiloma nauja masininio mokymosi modelio schema, kuri pagrjsta trejomis
skirtingomis ir sugretintomis architektiromis: CNN, R-CNN ir SVM. Tyrimui atlikti naudojamas
PAN 2015 duomeny rinkinys. Jis buvo sukurtas su 100 autoriy, jskaitant 100 Zinomy dokumenty ir
100 nezinomy dokumenty angly kalba. Teksto analizei siiloma ,,word2vec* analiz¢, pagrista Zodziy
jterpiniais. Galutinis sistemos sprendimas gaunamas derinant trijy modeliy rezultatus ir naudojant
balsavimo metoda (BWWYV). Sis biidas yra pasitelkiamas trijy modeliy rezultatams sujungti ir
pasinaudoti $iy trijy klasifikatoriy papildomumu, kad biity gautas bendras rezultatas. Rezultatai rodo,

kad autoriaus atpazinime i8 teksty buvo pasiektas 88—-98 % tikslumas [24].

2.2.3. Rekurentiniy neurony tinkly panaudojimas

Aptariant dirbtiniy neurony tinkly pobiidj apie kalbos taikymg ir jos apdorojima, galima
pastebéti, kad daugelis autorystés nustatymo metody grindziami tradiciniais masSininio mokymosi
metodais. Nors Sie metodai yra veiksmingi, zmogui sunku pasirinkti efektyvius poZymius, todél
publikacijos autoriai pasitlé naujg autorystés priskyrimo modelj, naudojant rekurentinius neurony
tinklus (RNN). Jie taip pat naudojo démesio mechanizma, kad uzfiksuoty svarbiausig informacijg
sekoje. Be viso to, tyr¢jai idiegé nauja duomeny apdorojimo metoda, siekdami patenkinti naujy
autorystés priskyrimo uzduoéiy poreikius. Siame darbe teigiama, kad pagrindiné priezastis yra ta, kad
teksto fragmenty Saltinis ir ilgis daro jtaka tekstinés informacijos kaupimui. RNN tinklas yra
naudojamas tam, kad apdoroty zodZziy seka, jis jtraukia konteksto informacija, o démesio
mechanizmas yra naudingas norint rasti svarby zodj, kad biity galima padidinti Siy svarbiy zodziy

ind¢lj  teksto atvaizdavima. RNN problema yra ta, jog Sis tinklas negali gerai susitvarkyti su labai
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ilgais tekstais. Taigi, tekstams, ilgesniems nei 200 zodziy, RNN veikimas gali bti netinkama iSeitis.
Galiausiai su RNAN-200 duomeny rinkiniu buvo pasiektas 91-92 % rezultatas [22].

Dar vienas pavyzdys, susijes su aptariamais rekurentiniais Nneurony tinklais, identifikuojant teksty
autoryste, yra pristatomas [23] tyrimas. Autorius noréjo iStirti Atgarsiy busenos (angl. Reservoir
Computing) tinklu pagrjstas rezervuary skai¢iavimo (ESN) modeliu su papildomais jterpimo
sluoksniais, galint] klasifikuoti ,,Reuters C50* duomeny rinkinio tekstinius dokumentus pagal
autoryste. IStirtos jvairios pateiktys, tokios kaip: zodziy ir simboliy jterpimas ir giliyjy funkcijy
iSémimas. Pastarosiomis pasinaudodamas tyréjas iSskyré pozymius autorystei nustatyti. Atlikti
eksperimentai parodé, kad ESN modeliai pasiekia gerus rezultatus ir yra konkurencingi lyginant su
tradiciniais modeliais, tokiais kaip atraminiy vektoriy klasifikatorius (SVM). Darbe nurodoma, kad
modelis analizuoja dokumentus kaip duomeny srautus, aptikdamas jvykius ir segmentuodamas teksta.
Geriausius rezultatus pasieké ESN tinklai, turintys didelj 1500 neurony kiekj su zodziy vektoriais —
81,5-92,1 % tikslumu [23].

Turinio atskyrimas nuo stiliaus yra pagrindiné autorystés priskyrimo problema — siekiama, kad
biity atstovaujamas nuo temos nepriklausomas asmeninis autoriy stilius. Tyréjai [26], atlikdami savo
darba, sitilo atskirti temg ir stiliy pasinaudojant keliy uzduo¢iy mokymosi metoda. Jie vadovavosi
tuo, kad bty galima i§mokyti atskiry temy ir stiliy reprezentacijas. Siame darbe pristatytas keliy
uzduociy mokymosi metodas, skirtas temy stiliaus atskyrimui, siekiant priskirti keliy temy autoryste.
Temos ir stiliaus atskyrimui autoriai pristaté konkurencinio démesio mechanizma ir atskyrimo—
rekonstrukcijos apribojimg. Uzduoties atlikimui buvo naudojami RNN, LSTM bei kiti tradiciniai
tinklai. Taip pat naudotas démesiu grjstas LSTM tam, kad biity gautos teksto reprezentacijos,
priskiriamos dviem uzduotims ir tiesiogiai susietos su konkreciais uzduociy iSvesties sluoksniais.
Rezultatai parode¢, kad siilomas keliy uzduo¢iy mokymosi metodas yra perspektyvus, ypac
atsizvelgiant | jvairias temas. Autoriai nustaté, kad temy derinimas gali padéti uzfiksuoti aktualy
turinj, o konkurencinis démesys gali biiti naudingas norint temg atskirti. Svarbu tai, jog modelis
atskiria temg ir stiliy tikimybiniu biidu ir nereikalauja Zzmogaus jsikiSimo. Buvo pasiektas 71-91 %

tikslumas [26].

2.2.4. Autoenkoderiy panaudojimas

Norint dar geriau jvertinti dirbtiniy neurony tinkly efektyvumg ir svarbumg teksty autorystés
modeliavime ir identifikavime, galima pastebéti, kad uzdavinys — nustatyti autoriy, gali kelti
problemy, kadangi autoriy reikia atpazinti ne tik individualiai pagal jo iSskirtinius bruozus, kalbos, ar
ra§ymo stiliy, bet ir atskirti jj i§ daugelio kity grupiy ar Zmoniy. Sia problema susidoméje tyréjai
paskyré sau nelengva uzduotj — atpazinti duoto teksto autoriy i§ tam tikros grupés kity [17]. Tyrimo

autoriai pagrindinius pozymius pasirinko remdamiesi kity studijy tyrimais: simboliy n-gramos ir
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dazniausiai pasirodantys zodziai yra vieni i$ pladiausiai naudojamy bei veiksmingiausiy savybiy
autorystés nustatymo uzduotyje. Taip pat buvo pasitelktas savybiy normalizavimas (mastelio
keitimas), standartizuojantis savybiy diapazong bei funkcijy pasirinkimo metodus. Jie buvo panaudoti
tam, kad buty paSalintos perteklinés savybés ir iSsaugotos tik informatyviausiosios. Tuomet gilusis
mokymasis buvo naudojamas dar aukstesnio lygio pozymiams iSgauti — buvo panaudotas sudétinis
nutriukSminamasis autoenkoderis (SDAE). Klasifikavimui buvo pasitelktas atraminiy vektoriy
masiny (SVM) klasifikatorius. Autoriai teigia, jog pavyko pasiekti 95,1 % klasifikavimo tikslumg su
normalizacija bei 92,4 % tiksluma be normalizacijos [17].

Autoriai [25] atliko tyrima, kuriame yra praple¢iami variaciniai autoenkoderiai (VAE) su jterptu
Gauso misinio modeliu j student-testo modelj, kuris leidzia nepriklausomai kontroliuoti numanomy
tikimybés tankiy ,,sunkumg“. VAE jrodé savo naudg atlickant uzduotis, nes jie apjungia neurony
tinklo mokymosi stiprigsias puses su neapibréztumo metrikos, gaunamos i§ statistiniy modeliy, galia.
Jie gali iSmokti mazo matmens kolektoriy, kad apibendrinty svarbiausias duomeny charakteristikas
ir pateikty natiiraly, statistinj aiSkinimg tiek latentingje, tiek stebéjimo erdvéje. Siekdami tikslo,
autoriai darbe pasitlé ir jvertino VAE, kuriame yra jmontuotas student-testo modelis. Rezultatas
gaunamas bandant vienu metu iSspresti abi uzduotis: kartu iSmokti netiesinj atvaizdavima, kad
pateiktas dominantis duomeny rinkinys biity transformuotas j (Zemesnés dimensijos) poerdve ir
suskirstant latentinius vaizdus j kategorijas. Siam tikslui pasiekti buvo sukurtas variacinis mokymosi
algoritmas ir parodyta jo nauda mokantis latentiniy reprezentacijy, panaudojant tiek egzistuojancius
duomenis, tiek realaus laiko. Autoriy sitilomas modelis suteiké galimybe gauti geresnius rezultatus

nei SVM pagrjstas klasifikatorius, taip pat standartinis Gauso VAE [25].

2.3. Trumpas skyriaus apibendrinimas

[Sanalizavus dirbtiniy neurony tinkly taikyma teksty autorystés identifikavimui, galima teigti, jog
jvairiuose Saltiniuose pateikty metody pritaikymas yra skirtingas. Geriausius rezultatus parodé MLP,
LSTM bei CNN metodai, taip pat palyginamieji tinklai, tokie kaip: SVM ir KNN. Juos biity galima

pritaikyti asmens kalboje, nustatant jos stiliy, kurj po to biity galima analizuoti ar modeliuoti.
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3. LIETUVIY KALBOS TEKSTY AUTORYSTES IDENTIFIKAVIMO
TYRIMAS

ISanalizavus dirbtinius neurony tinklus, jy veikimo principus, atlikus dirbtinio intelekto metody
analize ir jy taikymo perspektyvas, buvo iSsirinkti metodai, kurie gali biiti naudingi ir tinkami
atliekant lietuviy kalbos teksty autorystés identifikavimo tyrimg. Vienas i$ potencialiy metody, kuris
prisideda prie autorystés nustatymo lietuviy kalbos tekstuose — dirbtiniai neurony tinklai. Toliau bus
kalbama apie visg nuoseklig tyrimo eiga: pateikiami eksperimento duomenys, lietuviy kalbos teksty

identifikavimo metodika ir atliekamo tyrimo planas.

3.1. Eksperimento duomenys

Norint atlikti tyrimo, kuris orientuotas j rasyting kalba, §iuo atveju populiarumo atzvilgiu mazai
vartojama kalba — lietuviy, svarbu tikslingai pasirinkti tyrimo medZiaga, su kuria bus dirbama. Siam
darbui pasitelkti diskusinio pobudzio tekstai — parlamentary kalbos Seime. Pasisakymai vyko 1990

m. kovo mén. — 2013 m. gruodzio mén. (Zitiréti 3.1 lentel¢).

3.1 lentelé. Informacija apie eksperimento duomenis [36]

Autorius Teksty kiekis| ZodZiy kiekis Vid. teksto
ilgis ZodzZiais

1. JURSENASC. 7779 1454762 187,0

2. KUBILIUS A. 5093 1076 084 211,3

3. ANDRIUKAITISV.P. 3932 926 247 235,6

4. VESELKAJ. 3018 672 644 2229

5. VIDZIUNASA. 2 654 455 756 171,7

6. STEPONAVICIUS G. 2539 456 598 179,8

7. DEGUTIENE I. 2491 484 498 194,5

8. PECELIUNASS. 2430 458 652 188,7

9. MUNTIANASYV. 2241 384 398 1715

10. SYSAS A. 2130 451 444 2119

11. SAKALASA. 2024 400 853 198,0

12. DAGYSR.J. 1934 406 769 210,3

13. PAULAUSKASA. 1808 361556 200,0

14. LANDSBERGIS V. 1732 595 325 343,7

15. RAZMAJ. 1719 316 059 183,9
VISO: 147 110908 23908 302 215,6

IS viso panaudota 147 autoriy tekstai, i§sakyti Seimo sal¢je. Atkreipiant démesj | parlamentary
pasisakymy laikotarpiy ribas, galima iSskirti, jog pateiktuose pavyzdziuose gali biiti pastebimas
lietuviy kalbos zodziy naujumas, skirtingi kalbos stiliai, sakiniy struktiira, ar net Zzodziy vartojamumo
daznis. Eksperimento duomenys atitinka asmeny, kuriy lietuviy kalba ir vieSojo kalbéjimo jguidziai
privalo buti geri arba nepriekaistingi, pasisakymai, atitinkantys tam tikra specifika ir stiliy. Butent dél

autoriy jvairovés, kuri pasireiSkia unikaliomis Zodziy sekomis, sakiniy nuoseklumu ar Zodziy
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vartojamumu, galima i$skirti daugiau savybiy, padedanciy identifikuoti autoriy. Atsizvelgiant j tali,
jog kiekvieng autoriy leidziantis atpazinti teksty rinkinys turi biiti iSsamus, butent dél to eksperimento
duomenims pasitelkti autoriai, kurie pasisaké ne maziau nei 200 karty. Daugiausiai vieno autoriaus
pasisakymy skaicius — 7779. Kalbant apie Zodziy kiekj tekste, minimalus jo skai¢ius — 100, pagrindiné
to priezastis yra ta, jog trumpas tekstas neatspindi autoriaus kalbéjimo stiliaus ir neparodo tiksliy
duomeny, kuriy biity galima pasiekti su didesniu zodziy kiekiu tekste. Svarbu paminéti, jog atliekant
tyrima aktualus ir visy naudoty zodziy skaicius, kuris siekia apie 24 min. Taip pat, eksperimento

duomenys gali buti jvardijami kaip 110908 kalbos, kuriomis pasidalino 147 parlamentarai [36].

3.2. Lietuviy kalbos teksty identifikavimo metodika

Pasitelkus ankséiau apibuidintus duomenis, kurie yra naudojami tyrimo eigoje kaip pagrindinis
jrankis, norint atpazinti lietuviy kalbos teksty autorius pasitelkiant gilyjj mokymasi, bus pradedamas
lietuviy kalbos teksty autoriy identifikavimo proceso vykdymas. Siame darbe autorystés nustatymo

tyrimas vykdomas remiantis zemiau pateikta schema (zitréti 3.1 pav.).

Duomeny jkélimas | Prad2|a
virtualig aplinkg
s )
Duomeny nuskaitymas Pirminis dl.Jomenq N-gramy s.avyblq
/ ‘ apdoroimas generavimas
\ w

v

Savybiy duomeny
apdorojimas

. Duomenq iSskaidymas
Pabaiga j rinkinius

A

. - Gauto modelio Tinkly pritaikymas,
Rezultaty i§saugojimas .
testavimas apmokymas

3.1 pav. Tyrimo eigos schema

P
.

Schemoje pateikiama pilna tyrimo eiga, kurioje atsispindi veiksmai nuo pradzios ir duomeny

ikélimo | virtualig aplinka, iki pat gauty rezultaty testavimo, kurie ir uzbaigia eksperimentinj tyrima.
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3.2.1. Irankiai

Sis darbas atliktas naudojantis ,,Google Colaboratory* aplinka. Sutrumpintai i aplinka vadinama
,Colab® ir jai apibiidinti yra vartojamas toks apibrézimas — ,,Google Research* produktas, leidziantis
bet kam rasyti ir vykdyti ,,python koda per narykle. Si aplinka ypa¢ tinka magininiam mokymuisi
bei duomeny analizei. ,,Colab® veikia ,Jupyter notebook* pagrindu. Ji nereikalauja specifinés
konfigtiracijos lyginant su ,JJupyter notebook® [37]. Duomeny laikyti ir saugoti bus naudojamas

,Google Drive* debesis.

3.2.2. Duomeny jkélimas

Sis procesas bus pakankamai intensyvus, kadangi duomeny kiekis virsija 110 tiikst. atskiry faily,
kuriuos reikia iSarchyvuoti. Tam bus panaudojamas suspaustas faily archyvas, kuris laikomas
saugykloje. Eksperimento kode bus nurodomas duomeny rinkinio archyvo failo ,,ID*. Jj paleidus,
failas bus atsiunc¢iamas j darbing virtualig aplinkg. Todél, virtualioje aplinkoje bus sukuriami nauji
aplankai, skirti atsiysty faily saugojimui. Duomeny rinkinys iSarchyvuojamas ir sugrupuojamas pagal
autoriaus pavarde.

Tyrimui naudojamy 110 tukst. faily bus iSarchyvuota j virtualig aplinka. Svarbu pabrézti, jog
archyve kiekvienam autoriui yra sudarytas aplankas, j kurj yra sukelti visi to autoriaus pasisakymy
failai. Atitinkamai yra 147 aplankai, kurie reiskia, kad tiek pat yra ir autoriy. Aplanky pavadinimai

atitinka autoriy varda ir pavarde, kiekviename aplanke yra maziausiai po 200 autoriaus kalbos teksty.

3.2.3. Savybiy iSskyrimas ir paruosimas

ISarchyvuoti failai virtualioje aplinkoje yra laikomi diske. Norint Siuos failus panaudoti
tolimesniuose tyrimuose, reikalinga juos nusiskaityti j atmintj tam, kad biity galima iSvengti, kad
skai¢iavimai vykty spar¢iau. Toliau i§ asmens kalbos autoriy teksty faily bus istraukiamas tekstas.
Sis tekstas atskirai bus i§saugomas j viena bendra faila su kity autoriy tekstais.

Sekantis tyrimo zingsnis — pirminiy duomeny apdorojimas. Siam etapui atlikti galima pasitelkti
ir pritaikyti jvairius metodus. Analizuotuose tyréjy darbuose buvo iSbandyta daugybé biidy norint
tinkamai atlikti duomeny apdorojimg. Apzvelgus jvairiy autoriy darbus paaiskéjo, kad dazniausiai
naudojami apdorojimo metodai, kuriais siekiama pasalinanti simbolius, didZigsias raides pakeisti
mazosiomis ir panaikinti skaicius, darbuose padéjo pasiekti geresniy rezultaty sprendziant autoriaus
identifikavimo i raSytiniy teksty uzdavinj. Toliau apzvelgiant lietuviy kalbos teksty apdorojimo
metodikas, verta paminéti, kad eksperimentiniame tyrime autoriy vardy inicialai ir pavardés bus
uzkoduoti atitinkamais skai¢iais nuo 1 iki 147 tam, kad tolimesniuose zingsniuose juos biity lengviau

priskirti dirbtinio neurony tinklo mokymosi metu kaip klasiy (autoriy) etiketes.
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Kitas eksperimento etapas yra n-gramy savybiy generavimas. Tai reiSkia, kad bus
sugeneruojamos savybés i§ autoriaus pasisakymy, kurie yra laikomi tekstais. Sios savybés bus
sugeneruojamos nurodant tiksly norimy savybiy skai€iy ir atitinkamg n-gramy intervalg. Savybiy
generavimo procesas bus vykdomas dviem biidais panaudojant tiek Zodziy n-gramy skirtingus
intervalus, tiek ir simboliy n-gramy skirtingus intervalus. ZodZiams bus naudojamos vienos eilés n-
gramos (pvz., 1-os eilés) ir misriy eiliy n-gramos (pvz., visos n-gramos nuo 1-os iki 3-os eilés), 0
simboliams bus naudojamos ne tik tos pacios vienos eilés n-gramos, bet ir misriy eiliy n-gramos (pvz.,
visos n-gramos nuo 1-0s iki 5-os eilés). Sios sugeneruotos savybés bus laikomos ZodZiy ar simboliy
dazniais tekste. Sudarytos savybés bus saugomos atskirame faile tam, jog biity galima uZtikrinti, kad
masininio mokymosi tinklams bus nurodomi tik skai¢iy masyvai. Sudarytos savybés bus dar kartg
apdorojamos — jos bus normalizuojamos. Atlikta panaSiy tyrimy analizé atskleidé, kad $is zingsnis
kai kuriuose tyréjy tyrimuose dar labiau pagerino gaunamus rezultatus, kadangi modeliai geriau
apdoroja normalizuotus duomenis. Toliau duomenys bus iSskaidomi j 3 dalis, santykiu 70:20:10.
Masininio mokymosi tinklams apmokyti bus paskirta 70 % duomeny, 20 % bus skirti modelio

validacijai ir paskutinieji 10 % bus palikti apmokyto masininio mokymosi modelio testavimui atlikti.

3.2.4. Autorysteés savybiy klasifikavimas

Klasifikuojant autorystés savybes, | jy procesa svarbu jtraukti ir tokius esminius veiksmus kaip:
tinkly pritaikymas, apmokymas, ir gauty rezultaty testavimas. Sekantis etapas yra prie§ tai paruosty
savybiy panaudojimas skirtingy masininio mokymosi tinkly apmokymui, validacijai bei testavimui.
Pasirinkti klasifikavimo metodai: MLP, CNN, bi-LSTM, SVM, KNN ir Bayes Kklasifikatorius.
Tinklams buvo parinktos tokios topologijos:

e MLP: jéjimy skaicCius, priklausantis nuo savybiy skaiciaus (1000—-11000), 2 sluoksniai,
pirmame sluoksnyje 350, antrame 750 neurony, taip pat po paskutiniu sluoksniu yra
panaudota bachnormalization bei dropout sluoksniai, neurony, i$¢jimy skaicius yra
tolygus 147 autoriy skaiciui.

e CNN: j¢jimy skaicius (1000-11000), 3 sluoksniai, pirmame sluoksnyje 64, antrame 64,
0 treciame 300 neurony, tinkle panaudoti averagepooling, bei flatten sluoksniai, i$¢jimy
skaicius, lygus autoriy skaiciui 147.

e BIi-LSTM: jéjimy skaicius (1000—11000), 3 sluoksniai, pirmame sluoksnyje 64, antrame
64, o treciame 32 neurony, tinkle panaudoti bachnormalization, bei dropout sluoksniai,
18¢jimy skaicius yra lygus autoriy skaiciui 147.

Kaip palyginamieji metodai pasirinkti SVM, KNN ir Bayes. Jic visi grjsti skirtingais
klasifikavimo principais, todél leis atlikti pakankamai i§samy palyginimg su tyrime naudojamais

dirbtiniy neurony tinkly pagrindu gristais klasifikatoriais. Pagrindiniam uzdaviniui spresti —
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autorystés nustatymui i§ lietuvisky politinio pobiidzio rasytiniy teksty bus naudojami pagrindiniai
tinklai MLP, CNN, bi-LSTM. Pasirinkti $ie metodai, nes atliktos jvairiy autoriy tyrimy analiziy
iSvados parodé, kad biitent Sie metodai siekia geriausius rezultatus autoriy identifikavimo uzdavinyje.
Tuo remiantis galima manyti, jog gerus rezultatus metodai pasieks ir su lietuviskais raSytiniais
tekstais.

Toliau seka apmokyty modeliy patikrinimo procesas naudojant testavimo duomenis. Visi prie§
tai minéti tinklai bus dar kartg paleidziami naudojant tuos pacius testavimo duomenis ir i§ jy bus
nustatoma, koks bus gautas galutinis rezultatas sprendziant lietuviy kalbos autoriy nustatymo

uzdavinj.

3.2.5. Rezultaty iSsaugojimas

Rezultatuose bus iSsaugojami paskutiniyjy modeliy apmokymy epochy rezultatai, kurie bus
gaunami naudojant simboliy bei zodziy n-gramy duomeny rinkinius. Kiekvienas rezultatas turés
skirtingg intervalg ir savybiy skaiCiy. Prie jy taip pat bus pateikiami ir testavimo proceso rezultatai.
IS visy rezultaty rinkiniy bus sprendziama, kurie tinklai pasieké geriausius rezultatus, kurie savybiy
rinkiniai veike efektyviausiai bei bus nustatoma, koks savybiy skaicius parodé geriausius rezultatus

sprendziant §] uzdavinj.

3.3. Tyrimo planas

Tyrimai bus vykdomi, rezultatai bus pristatomi tokiu nuoseklumu:
1. Pradinio autorystés tikslumo jvertinimas — atliekama su 1000 savybiy dydzio aibe,
apsiribojant 1-gramos modeliu.
2. Autorysteés savybiy (pozymiy) aibés dydzio tyrimas — kaip nustatymo tikslumg jtakoja aibés
dydis.
3. Autorystés savybiy tyrimas — kurios eilés n-gramos modeliai leidZia pasiekti didZiausig
tiksluma.
4. Gautojo rezultato jvertinimas — palyginimas su kitais autoriais, jvertinamas tikslumo
padidéjimas lyginant su pradiniu (1 punktu). Rezultaty apibendrinimas.
Pagrindinis eksperimenty rezultaty vertinimo kriterijus — autoriaus identifikavimo (atpaZinimo)
tikslumas, nurodantis, kuri autoriy dalis buvo identifikuota teisingai.

Tyrimai bus vykdomi dviem atvejais: zodziy ir simboliy n-gramomis.

3.4. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Lietuviy kalbos teksty autorystés identifikavimo tyrimui buvo pasirinkti parlamentary

pasisakymy tekstai. Eksperimentinio tyrimo atlikimui iSskirtos tokios dalys: lietuviy kalbos teksty
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identifikavimo metodika, pasitelkti jrankiai, duomeny jkélimas, savybiy iSskyrimas ir paruoSimas,
autorystés savybiy klasifikavimas ir rezultaty iSsaugojimas. Taip pat pateiktas tyrimo planas su

informacija apie kiekvieng plano dalj.
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4. EKSPERIMENTINIO TYRIMO REZULTATAI

Atlikus lietuviy kalbos teksty autoriy teksty identifikavimo tyrimg, iSanalizavus ir pateikus
tyrimui naudotus duomenis bei visg atlieckamo eksperimento plana, toliau pateikiami lietuviy kalbos
teksty autoriy modeliavimo ir identifikavimo rezultatai. Jie gauti eksperimentuojant su skirtingomis
simboliy, zodziy n-gramomis, giliojo mokymosi modeliais bei lyginant gautuosius rezultatus su

tradicinio masininio mokymosi modeliais tyrimo metu.

4.1. Simboliy n-gramy tyrimas

Pirmoje tyrimo dalyje atliktas eksperimentinis tyrimas su simboliy n-gramomis. Poskyryje
pristatomi tyrimo rezultatai, kuriuos sudarys iSskaidyta rezultaty pateikimo eiga. Jg sudaro: pradinio
tikslumo vertinimas, savybiy aibés dydzio tyrimas, savybiy intervalo tyrimas ir gauty rezultaty

jvertinimas.

4.1.1. Pradinio tikslumo vertinimas

Eksperimentinis tyrimas su skirtingais metodais parodé skirtingus rezultatus. ParuoSiamyjy
eksperimenty metu, buvo atliekami tyrimai su 7 skirtingais giliojo mokymosi ir tradiciniais masininio
mokymosi modeliais: daugiasluoksniu perceptronu (MLP), ilgalaikés—trumpalaikés atminties
neurony tinklais (LSTM), dvikryp¢iu ilgos trumpalaikés atminties neurony tinklais (bi LSTM),
konvoliuciniais neurony tinklais (CNN), atraminiy vektoriy masina (SVM), K artimiausiy kaimyny
klasifikatoriumi (KNN) ir Bejeso klasifikatoriumi (Bayes). Atsizvelgiant j pradinius gauty rezultaty
duomenis, buvo pastebéta tai, kad LSTM bei bi-LSTM rezultatai pakankamai stipriai skyrési.
Kadangi bi_LSTM veikia tokiu paciu pagrindu kaip LSTM, buvo nuspresta LSTM metodo atsisakyti.
Pirmasis eksperimentas atliktas naudojant prie§ tai minétus tinklus ir simboliy savybiy n-gramas,

naudojant modelio eilés intervalg 1-1 bei 1000 savybiy (4.1 pav.).
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Pateiktoje diagramoje yra matomas visy naudoty tinkly rezultatas. IS eksperimenty metu gauty
rezultaty galima pastebéti, kad didziausias tikslumas buvo pasiektas naudojant SVM Kklasifikatoriy
21,6 %, antras pagal geruma yra CNN su daugiau nei 15 %, taciau tikslumas néra labai aukstas. Like
klasikiniai masininio mokymosi metodai, KNN bei Bayes, parodé Zemiausius rezultatus, siekiancius
2-9% tiksluma. Tam jtakos galéjo turéti ganétinai mazas savybiy skaicius bei Zema simboliy n-gramy
modelio eilé. Kadangi autoriy kalbos teksty yra daugiau nei 110 tukstanc¢iy, galima teigti, kad

panaudotas savybiy skaiCius bei simboliy n-gramy aibés dydis yra per Zemas tokios apimties

0,1355

MLP

4.1 pav. Tinkly su simboliy 1-1-gramomis rezultaty palyginimas

uzdaviniui spresti.

4.1.2. Savybiy aibés dydzio tyrimas

Toliau yra pateikiamas gautyjy rezultaty palyginimas ir priklausomybé nuo didesnio savybiy
skaiciaus naudojant simboliy n-gramy intervale 1-3, nes butent Sis intervalas pasieké geriausius

rezultatus (zitréti 4.1 lentelé).

0,1546

bi_LSTM

0,1555

0,216

CNN

SVM

0,099

KNN

4.1 lentelé. Tinkly rezultaty priklausomybé nuo simboliy pozymiy skaiciaus

0,02

=

Bayes

Tinklai 3000 5000 7000 9000 11000
MLP 0,6477 0,6524 0,6757 0,6754 0,6820
bi_LSTM 0,5827 0,5907 0,5947 0,6006 0,6060
CNN 0,6553 0,6587 0,6740 0,6882 0,7068
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Lenteléje pateikti 3 tinkly tikslumo priklausomybé nuo pozymiy skaiCiaus, stulpeliuose —
pozymiy skaicius, 0 eilutése — tinkly pavadinimai. Gauti eksperimento rezultatai rodo, jog pasitelkiant
didesnj savybiy skaiciy, lyginant su praeitu bandymu, tikslumas padidéjo daugiau nei 50 %. Didesnis
savybiy skaiCius palaipsniui didina sprendimy tiksluma, ir lenteléje matyti, jog tinklas CNN pasieké
geriausius rezultatus. Nustatyta, kad tinklo rezultatai padidéjo nuo 15,5 % iki 65,5 % pakélus
naudojamy savybiy skaiciy iki 3000. Palaipsniui didinant savybiy skai¢iy kas 2000, galima matyti,
jog rezultatai kyla beveik 1%, o su 11000 savybiy buvo pasiektas 70,5 % tikslumas. Remiantis
gautais rezultatais, galima teigti, kad Siam uzdaviniui spresti didesnis savybiy skaifius lemia

geresnius rezultatus.

4.1.3. Savybiy intervalo tyrimas

Toliau pateikiama didZiausia tikslumg demonstruojan¢io CNN tinklo geriausi rezultatai bei juos
leidZiantis pasiekti pozymiy skaicius, n-gramos modelio eilés intervalas (Zitiréti 4.2 pav.).
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4.2 pav. Tinklo rezultaty priklausomybé nuo poZymiy skaiciaus geriausius rezultatus gaunanciy simboliy n-
gramy intervaluose

IS paveikslo puikiai matyti, kad didéjant savybiy skaiiui, identifikavimo rezultatai taip pat
geréja. Eksperimenty metu pastebéta, kad norint pasiekti geriausig rezultata, tai galima atlikti

naudojantis savybiy intervalu 2-5. Sis intervalas ir 11000 simboliy savybiy pasické daugiau nei
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70,5 % tikslumo rezultatg. Didesnis n-gramos modelio intervalas analizuoja platesne simboliy seka,
iSgauty i autoriy teksty, diapazong. Bitent dél to galima daryti prielaida, kad autorystés nustatymo

uzdavinyje tai suteikia daugiau informacijos apie autoriaus unikaly stiliy.

4.1.4. Gauty rezultaty jvertinimas

Toliau pateikiamas geriausiy rezultaty palyginimas, kur pirmojo bandymo (su 1000 savybiy)

atvejis lyginamas su geriausiais gautais rezultatais (su 11000 savybiy) (Zitréti 4.3 pav.).
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4.3 pav. Geriausiy rezultaty palyginimas su pirminiais bandymy rezultatais

Pateiktoje diagramoje matomi pirminio bandymo rezultatai ir geriausi rezultatai apskritai.
Matoma, kad CNN tinklas pasieké geriausius rezultatus, daugiau nei 70,5 % tiksluma, lyginant su
pradiniu bandymu gautyjy 15,5-55 % padidé¢jima. Nagrinéjant kitais neurony tinklais gautus
rezultatus, juose taip pat pastebimas zymus tikslumo padidéjimas. MLP tinklo pradiniy bandymy
rezultatai buvo pagerinti 54 %, o bi_LSTM — beveik 45 %. Klasikiniy metody rezultatai pakito
maziausiai. Galima teigti, kad didesnis savybiy skaicius tolimesniuose eksperimentuose turé¢jo jtakos
gaunamy rezultaty didé¢jimui neurony tinkluose. Lyginant gauta rezultatg su tyréjy, naudojanciy tuos

pacius duomenis eksperimentams ir sprendzianCius pana$y autoriaus identifikavimo uZzdavinj,
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rezultatas buvo pagerintas daugiau nei 7,5 % [36]. Pilni tyrimo rezultatai yra pateikti (zitréti A

priedas).

4.2. Zodziy n-gramy tyrimas
Toliau pateikiama antrosios tyrimy dalies — Zodziy n-gramy rezultatai. Jg sudaro: pradinio
tikslumo vertinimas, savybiy aibés dydziy tyrumas, savybiy intervalo tyrimas ir gauty rezultaty

jvertinimas.

4.2.1. Pradinio tikslumo vertinimas

Kita eksperimento dalis yra atlikta naudojant zodZiy savybiy n-gramy rinkinj. Pirmieji
eksperimentai yra atlikti naudojant tokius pacius tinklus, kurie buvo pasitelkiami ir pirmiesiems
bandymams su simboliy savybiy n-gramy rinkiniu. Toliau pateikiamas grafikas naudojant 1-1

intervalg ir 1000 savybiy (zitiréti 4.4 pav.).
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4.4 pav. Tinkly su zodziy 1-1-gramomis rezultaty palyginimas

DidZiausias tikslumas buvo pasiektas naudojant CNN bei MLP tinklus — mazdaug 64 %. Gauti
rezultatai nedideliu skirtumu lenkia ir bi LSTM tinklg, kuris pasieké daugiau nei 61,5 % tiksluma.
Norint palyginti neurony tinklais gauta tikslumg su ankstesniu simboliy n-gramy savybiy rinkiniu,
galima paminéti tai, kad rezultatui jtakos galéjo turéti autoriaus teksty zodziy ir Zodyno unikalumas,

pagal kurj tinklams daug geriau sekasi atpazinti autoriy negu su simboliy rinkiniu. Kiek prastesnius
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rezultatus, sprendziant autorystés identifikavimo uzdavinj, parodé Klasikiniai masininio mokymosi
metodai, pasieke 3-22,5 % tiksluma. Taigi, neurony tinkly ir zodziy n-gramy savybiy efektyvumas

zymiai lenkia klasikiniy metody efektyvuma.

4.2.2. Savybiy aibés dydzio tyrimas

Pateiktas gauty rezultaty palyginimas, jy priklausomybé nuo savybiy skaiciaus naudojant zodziy
n-gramos modelio eiliy intervalg 1-3, nes bitent Sis intervalas pasieké geriausius rezultatus (Zitiréti

4.2 lentelé).

4.2 lentelé. Tinkly rezultaty priklausomybé nuo zodziy pozymiy skai¢iaus

Tinklai 3000 5000 7000 9000 11000
MLP 0,6640 0,6830 0,6818 0,6797 0,6799
bi_LSTM 0,6572 0,6622 0,6666 0,6661 0,6539
CNN 0,7035 0,7181 0,7275 0,7280 0,7404

Gauti eksperimento rezultatai rodo, jog pasitelkiant didesnj savybiy skaiciy, rezultatai padidéjo
2-5 % Didinant savybiy skai¢iy palaipsniui didé¢ja ir identifikavimo tikslumas. Taip pat pastebéta,
kad néra tokio didelio tikslumo Suolio (buvusio su simboliy savybémis, kuriame rezultatai padidéjo
daugiau nei 50 %), taciau vis dél to, biitent Zodziy savybiy n-gramy rinkiniai leidzia didziausig
tikslumg . Lenteléje matyti, jog CNN tinklas pasieké auksc¢iausia, daugiau nei 74 % tikslumg. Taip
pat matyti, kad tinklo rezultatai palaipsniui didéjo nuo 64 % iki 74 % didinant naudojamy savybiy
skai¢iy — rezultatai kilo po mazdaug 1% savybiy rinkinio dydziui padidéjus 2000 savybiy. Kiti tinklai,
kuriy tikslumas neaugo daugiau 6668 %, aukstesnio rezultato, didinant savybiy skaiciy, nepasieké.
Atsizvelgiant | gautus rezultatus, galima teigti, kad Sio uzdavinio sprendimui didesnis savybiy

skaiCius atneSa geresnius rezultatus tik CNN tinklui.

4.2.3. Savybiy intervalo tyrimas

Toliau nagriné¢jama, kas lemia didziausig tikslumg CNN tinkle. 4.5 paveiksle pateikti geriausi
CNN pademonstruoti autoriy identifikavimo rezultatai ir juos atitinkantys savybiy rinkiniy dydziai,

naudoty n-gramos modelio eilés intervalai (Zitiréti 4.5 pav.).
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4.5 pav. Tinklo rezultaty priklausomybé nuo pozymiy skaiciaus geriausius rezultatus gaunanciy zodziy n-
gramy intervaluose

Vél matoma, kad kuo didesnis savybiy skaicius, tuo identifikavimo rezultatai yra geresni. Taip
pat eksperimenty metu pastebéta, kad didziausi rezultatai pasiekiami naudojantis 1-3 eiliy n-gramy
savybes. Sis intervalas ir 11000 simboliy savybiy leido pasiekti daugiau nei 74 % tiksluma. Jj
palyginus su didziausiu tikslumu simboliy n-gramy savybiy atveju (70,5 %), galima teigti, kad
rezultatai pageréjo daugiau nei 3,5 %. Didesnis savybiy intervalas analizuoja platesnj zodziy, iSgauty
i§ autoriy teksty, skirtuma, dél to daroma prielaida, kad autorystés nustatymo uzdavinyje tai suteikia

daugiau informacijos apie autoriaus unikaly stiliy.

4.2.4. Gauty rezultaty jvertinimas

Toliau bus pateikiama tarpusavio tinkly geriausiy rezultaty palyginimas, pirmojo bandymo su
1000 savybiy rezultaty palyginimas su geriausiais gautais rezultatais naudojanéius 11000 savybiy

(zitréti 4.6 pav.).
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4.6 pav. Tinkly geriausiy rezultaty palyginimas su pirminiais bandymy rezultatais

Matoma, kad CNN tinklas vél parodé geriausia rezultata — daugiau nei 74 % tiksluma. Lyginant

su pradiniais 64 %, gautas beveik 10 % pageréjimas. Kity tinkly rezultatai ne taip stipriai pageréjo:

MLP ir bi_LSTM tinko pradiniy bandymy rezultatai buvo pagerinti beveik 4 %. Panasiai padidéjo

klasikiniy metody rezultatai, taciau lyginant su neurony tinklais jie pasieké blogiausius rezultatus, o

Bayes rezultatai, $iuo atveju, net sumazéjo beveik per 1 %. Remiantis Siais rezultatais, didesnis

savybiy skaiCius tolimesniuose eksperimentuose labiausiai pagerino tik CNN tinklo gaunamus

rezultatus. Lyginant su simboliy n-gramy rinkinio eksperimento rezultatais, labiausiai pasiZyméjo

CNN tinklas, jis pagerino rezultatg 4 % ir sieké net 74 %. MPL tinklo rezultatai beveik nesiskyreé,

abiem atvejais pasiektas mazdaug 68 % tikslumas, 0 bi LSTM tinklas geriau veiké su Zodziy

savybémis, kadangi tikslumas padidéjo beveik 5 % ir sieké daugiau nei 65 %. Lyginant su kitais

tyrimais, naudojanciais tuos pacius duomenis, rezultatas buvo pagerintas daugiau nei 11 %. 4.7 pav.

pateikiamas palyginimas su kity tyréjy rezultatais.
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4.7 pav. Tyréjy, dirbanciy su tokiais paciais duomenimis, gauti rezultatai [36]

Paveiksle matoma, autoriy identifikavimo tikslumas sickia beveik 97 %, kai yra bandoma
identifikuoti tik 3 autorius, taciau, kai bandoma identifikuoti 147 asmenis i$ visy 110 tikstanciy
teksty, rezultatas sieké tik 63 %. Lyginant su Siuo rezultatu, musy tyrime rezultatas buvo pagerintas
7,5 % iki 70,5 % identifikavimo tikslumo, o zodziy savybiy atveju tikslumas buvo pagerintas 11 %

iki daugiau nei 74 % (zitréti B priedas).

4.3. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje pateikiamas dviejy skirtingy n-gramos modeliy (2odziy ir simboliy lygmens)
savybiy rinkiniy tyrimas bei jo rezultatai. Abiem atvejais palyginimo tikslais neurony tinklais (MLP,
LSTM, CNN) gautieji rezultatai yra palyginami su klasikiniais mas$ininio mokymo algoritmais (SVM,
KNN, Bayes) gautaisiais rezultatais. Nustatyta autoriaus identifikavimo tikslumo priklausomybé nuo
simboliy ar ZodZiy pozymiy skai¢iaus. Didziausio tikslumo rezultatai gauti CNN tinklo atveju — 74 %.

Gautieji rezultatai palyginti su analogiSky tyrimy (su tais paciais duomenimis) rezultatais.
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APIBENDRINIMAS. ISVADOS

I$ analitinés panaSiy darby apzvalgos rezultaty matoma, kad teksty autorystés identifikavimo

uzdaviniui biidingi Sie aspektai:

1.

Didzioji dalis autoriy savo tyrimuose naudoja automatiskai sugeneruotas savybes is teksto,
pavyzdziui: jvairaus ilgio intervaly ir dydzio zodZziy ar simboliy n-gramas, ,,z0dziy maiSus®,
,word2wec®, Zzodziy daznio vektorius bei zodZiy jterpinius. DaZniausiai naudojami giliojo
mokymosi metodai yra $ie: daugiasluoksnis perceptronas, konvoliuciniai ir rekurentiniai
neurony tinklai, autoenkoderiai, ilgalaikés—trumpalaikés atminties neurony tinklai.

Esminiai problemy $altiniai: per didelis arba per mazas teksto fragmenty skaicius, kalbéjimo
stiliy jvairove, kalbos tematika, to paties autoriaus kalbos stiliaus kitimas. Labiausiai i$siskyré
daznio ir ilgio simboliy arba zodziy n-gramais metodai, nes juos naudojant pasiekti geriausi
tyrimy rezultatai iSskiriant tiek zodzius, tiek ir simbolius i$ teksto. Dél to biitent Sie metodai

buvo naudojami atlickant §j eksperimentinj tyrima.

I$ atlikto teksto autorystés modeliavimo ir identifikavimo eksperimentinio tyrimo rezultaty

matoma, naudojant ankS¢iau minétus metodus ir biidus galima identifikuoti ir lietuvisky teksty

autoryste. Remiantis eksperimentiniais rezultatais suformuluotos tokios iSvados:

1.

3.

Neurony tinklais grista autorystés nustatymas leido pasiekti 40-72 % didesn;j tiksluma nei
naudojant klasikinius masininio mokymo metodus.

Zodziy n-gramomis grjstos savybés tyrimuose rodé nedidelj, keleto procenty eilés pranasuma
prie§ Kitus tyrimus su simboliy n-gramy gristomis savybémis. Maksimalus pasiektas
identifikavimo tikslumas sieké daugiau nei 74 % pirmuoju atveju ir 70,5 % antruoju. Galima
teigti, jog zodziy sekos yra Siek tiek unikalesn¢ kalban¢iojo savybé.

Naudojamy savybiy skaiciaus didinimas leido padidinti identifikavimo tiksluma. Savybiy
skai¢iy padidinus nuo 1000 iki 11000, tikslumas didéjo 11-14 %. Tai rodo, jog autorystés
identifikavimas — itin sudétingas uzdavinys, reikalaujantis atlikti savybiy, su didesniais eiliy
intervalais, analizg.

Tiek ZodzZiy, tiek simboliy atveju didziausias tikslumas gautas naudojant kompleksines jvairiy
n-gramos eiliy modeliy savybes. Zodziy atveju geriausi rezultatai pasiekti su 1-3 eilés n-
gramos modeliais, simboliy atveju — su 2-5 eilés modeliy savybémis. Galima tokios situacijos

priezastis lietuviy kalbos sudétingumas, lemiantis sudétingas simboliy ir Zodziy sekas.
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REKOMENDACIJIOS

1. Siekiant efektyviai spresti autorystés identifikavimo uzdavinj, svarbu atlikti iSankstinj

autoriy teksty apdorojima, kurio metu yra paSalinami tokie teksto elementai kaip: simboliai,
didziosios raidés bei skaiciai. Papildomas teksty apdorojimas ypac¢ pradiniuose
eksperimentuose galéty pagerinti tyrimy rezultatus, nes $is etapas padeda isgryninti tekstus
ir juos paruosti sekantiems etapams, kuriems tikslingai apdoroti tekstai turi tik didesnés
pridétinés vertes.

Kadangi eksperimento metu su turimais resursais maksimalus automatinis savybiy
generavimo skai¢ius sieké 11000, o atliekant tyrimg buvo pastebéta tendencija, nuo didesnio
skai¢iaus savybiy priklauso ir geresniy rezultaty pasiekimas, tad turint didesnius resursus,
bty galima iSbandyti dar didesnj skai€iy savybiy su minétais dazniais naudojant masininio
mokymosi modelj. Sis resursy kiekio pasitelkimas galéty padidinti rezultatus dar keletu
procenty.

Siekiant pagerinti eksperimenty rezultatus, tai biity galima padaryti parenkant ir

koreguojanti neurony tinkly hyperparametrus.
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PRIEDAI

A priedas. Lietuviy kalbos teksty identifikavimo eksperimentinio
simboliy savybiy tyrimo rezultatai.
featur | N_gra mpl bidirectional LSTM CNN
esN | Oms

11 loss: 4.0063 - accuracy: loss: 3.8103 - accuracy: | loss: 3.8441 -
0.1355 0.1546 accuracy: 0.1555

12 loss: 3.0777 - accuracy: loss: 2.4313 - accuracy: | loss: 2.1387 -
0.3130 0.4255 accuracy: 0.5018

13 loss: 1.7990 - accuracy: loss: 1.8999 - accuracy: | loss: 1.7532 -
0.5622 0.5419 accuracy: 0.5848

14 loss: 2.4636 - accuracy: loss: 1.9955 - accuracy: | loss: 1.8597 -
0.4234 0.5211 accuracy: 0.5686

15 loss: 1.8004 - accuracy: loss: 2.0634 - accuracy: | loss: 1.9109 -
0.5601 0.4995 accuracy: 0.5408

2 2 loss: 2.2307 - accuracy: loss: 2.1846 - accuracy: | loss: 2.0767 -
0.4656 0.4782 accuracy: 0.5053

2.3 loss: 1.6609 - accuracy: loss: 1.8681 - accuracy: | loss: 1.7693 -
0.5873 0.5467 accuracy: 0.5810

S (24 loss: 1.7181 - accuracy: loss: 2.0024 - accuracy: | loss: 1.8476 -
= 0.5744 0.5131 accuracy: 0.5633

25 loss: 1.8278 - accuracy: loss: 2.0240 - accuracy: | loss: 1.8829 -
0.5496 0.5115 accuracy: 0.5650

33 loss: 1.5569 - accuracy: loss: 1.7972 - accuracy: | loss: 1.7498 -
0.6154 0.5718 accuracy: 0.5873

34 loss: 1.6998 - accuracy: | loss: 1.9245 - accuracy: | loss: 1.8157 -
0.5745 0.5430 accuracy: 0.5698

35 loss: 1.9862 - accuracy: loss: 2.0216 - accuracy: | loss: 1.8750 -
0.5182 0.5041 accuracy: 0.5665

4 4 loss: 1.5925 - accuracy: loss: 1.7865 - accuracy: | loss: 1.6484 -
0.6087 0.5742 accuracy: 0.6017

45 loss: 1.7213 - accuracy: loss: 1.9382 - accuracy: | loss: 1.7977 -
0.5771 0.5319 accuracy: 0.5639

55 loss: 1.5991 - accuracy: loss: 1.7334 - accuracy: | loss: 1.6490 -
0.6096 0.5732 accuracy: 0.6007

12 loss: 2.2120 - accuracy: loss: 2.2053 - accuracy: | loss: 2.1038 -
0.4714 0.4818 accuracy: 0.5100

13 loss: 2.3626 - accuracy: loss: 1.6051 - accuracy: | loss: 1.4804 -
0.4605 0.6127 accuracy: 0.6518

14 loss: 1.6129 - accuracy: loss: 1.7360 - accuracy: | loss: 1.5803 -
S 0.6029 0.5748 accuracy: 0.6496

® 15 loss: 1.3831 - accuracy: loss: 1.7000 - accuracy: | loss: 1.5136 -
0.6539 0.5895 accuracy: 0.6375

2 2 loss: 2.4353 - accuracy: loss: 2.1100 - accuracy: | loss: 2.0697 -
0.4086 0.5006 accuracy: 0.5188

2 3 loss: 1.3793 - accuracy: loss: 1.6797 - accuracy: | loss: 1.4671 -
0.6522 0.5961 accuracy: 0.6586
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0.6225

0.6104

featur | N_gra mpl bidirectional_LSTM CNN
esN Oms

2.4 loss: 1.4096 - accuracy: loss: 1.6543 - accuracy: | loss: 1.4592 -
0.6463 0.5952 accuracy: 0.6489

25 loss: 1.4061 - accuracy: loss: 1.7262 - accuracy: | loss: 1.4538 -
0.6477 0.5827 accuracy: 0.6553

33 loss: 1.4240 - accuracy: loss: 1.5868 - accuracy: | loss: 1.5164 -
0.6619 0.6255 accuracy: 0.6511

34 loss: 1.3672 - accuracy: | loss: 1.6229 - accuracy: | loss: 1.5125 -
0.6568 0.6028 accuracy: 0.6591

35 loss: 1.3984 - accuracy: loss: 1.7249 - accuracy: | loss: 1.4545 -
0.6522 0.5831 accuracy: 0.6494

4 4 loss: 1.5629 - accuracy: loss: 1.5151 - accuracy: | loss: 1.3598 -
0.6165 0.6361 accuracy: 0.6784

45 loss: 1.3873 - accuracy: loss: 1.6650 - accuracy: | loss: 1.4220 -
0.6510 0.6059 accuracy: 0.6566

55 loss: 1.3500 - accuracy: loss: 1.5514 - accuracy: | loss: 1.3557 -
0.6714 0.6346 accuracy: 0.6737

13 loss: 1.9119 - accuracy: loss: 1.6049 - accuracy: | loss: 1.5131 -
0.5525 0.6226 accuracy: 0.6630

14 loss: 1.4632 - accuracy: loss: 1.5893 - accuracy: | loss: 1.4564 -
0.6398 0.6212 accuracy: 0.6683

15 loss: 1.9678 - accuracy: loss: 1.8359 - accuracy: | loss: 1.4684 -
0.5466 0.5918 accuracy: 0.6646

2 3 loss: 2.4981 - accuracy: loss: 1.6421 - accuracy: | loss: 1.4656 -
0.4321 0.6126 accuracy: 0.6579

2 4 loss: 1.3895 - accuracy: loss: 1.6662 - accuracy: | loss: 1.4534 -
0.6658 0.6021 accuracy: 0.6702

2.5 loss: 1.4142 - accuracy: loss: 1.7294 - accuracy: | loss: 1.4817 -
S 0.6524 0.5907 accuracy: 0.6587

B8 |33 loss: 1.4791 - accuracy: loss: 1.6700 - accuracy: | loss: 1.3984 -
0.6521 0.6183 accuracy: 0.6661

34 loss: 1.4026 - accuracy: loss: 1.6462 - accuracy: | loss: 1.4232 -
0.6660 0.6162 accuracy: 0.6768

35 loss: 1.4484 - accuracy: loss: 1.7165 - accuracy: | loss: 1.4777 -
0.6430 0.5947 accuracy: 0.6569

4 4 loss: 1.3683 - accuracy: loss: 1.4936 - accuracy: | loss: 1.2778 -
0.6746 0.6384 accuracy: 0.6901

45 loss :1.3932 - accuracy: loss: 1.6805 - accuracy: | loss: 1.4168 -
0.6622 0.6055 accuracy: 0.6730

55 loss: 1.4298 - accuracy: loss: 1.5222 - accuracy: | loss: 1.2751 -
0.6686 0.6363 accuracy: 0.6928

13 loss: 1.5137 - accuracy: loss: 1.7208 - accuracy: | loss: 1.6686 -
0.6390 0.5974 accuracy: 0.6395

14 loss: 1.3342 - accuracy: loss: 1.6400 - accuracy: | loss: 1.4795 -
S 0.6815 0.6218 accuracy: 0.6775

= 15 loss: 1.3623 - accuracy: loss: 1.7376 - accuracy: | loss: 1.4637 -
0.6678 0.5980 accuracy: 0.6742

2 3 loss: 1.5442 - accuracy: loss: 1.7141 - accuracy: | loss: 1.6342 -

accuracy: 0.6454
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0.6403

0.6002

featur | N_gra mpl bidirectional LSTM CNN
esN Oms

2 4 loss: 1.3733 - accuracy: loss: 1.6329 - accuracy: | loss: 1.3142 -
0.6734 0.6251 accuracy: 0.6805

25 loss: 1.3591 - accuracy: loss: 1.7307 - accuracy: | loss: 1.4209 -
0.6757 0.5947 accuracy: 0.6740

33 loss: 1.4915 - accuracy: loss: 1.6972 - accuracy: | loss: 1.3994 -
0.6467 0.6127 accuracy: 0.6657

34 loss: 1.3868 - accuracy: loss: 1.6890 - accuracy: | loss: 1.4468 -
0.6704 0.6221 accuracy: 0.6771

35 loss: 1.3441 - accuracy: loss: 1.6965 - accuracy: | loss: 1.4300 -
0.6711 0.6033 accuracy: 0.6799

4 4 loss: 1.4633 - accuracy: loss: 1.4959 - accuracy: | loss: 1.2926 -
0.6691 0.6445 accuracy: 0.6924

45 loss: 1.3614 - accuracy: loss: 1.6251 - accuracy: | loss: 1.4066 -
0.6733 0.6150 accuracy: 0.6900

55 loss: 1.3767 - accuracy: loss: 1.5066 - accuracy: | loss: 1.2654 -
0.6725 0.6417 accuracy: 0.6948

13 loss: 1.5112 - accuracy: loss: 1.7909 - accuracy: | loss: 1.5052 -
0.6414 0.5970 accuracy: 0.6536

14 loss: 2.4950 - accuracy: loss: 1.5976 - accuracy: | loss: 1.3147 -
0.4540 0.6195 accuracy: 0.6943

15 loss: 1.4216 - accuracy: loss: 1.7015 - accuracy: | loss: 1.3116 -
0.6557 0.6059 accuracy: 0.6915

2 3 loss: 1.6339 - accuracy: loss: 1.6972 - accuracy: | loss: 1.4556 -
0.6108 0.6080 accuracy: 0.6558

2 4 loss: 1.3835 - accuracy: loss: 1.6783 - accuracy: | loss: 1.4478 -
0.6639 0.6192 accuracy: 0.6832

2.5 loss: 1.3890 - accuracy: | loss: 1.6478 - accuracy: | loss: 1.2761 -
S 0.6754 0.6006 accuracy: 0.6882

& (33 loss: 1.5352 - accuracy: | loss: 1.7076 - accuracy: | loss: 1.3802 -
0.6375 0.6176 accuracy: 0.6638

34 loss: 1.3948 - accuracy: loss: 1.5576 - accuracy: | loss: 1.2733 -
0.6691 0.6315 accuracy: 0.6915

35 loss: 1.3547 - accuracy: loss: 1.6432 - accuracy: | loss: 1.2656 -
0.6695 0.6085 accuracy: 0.6961

4 4 loss: 1.3503 - accuracy: loss: 1.5435 - accuracy: | loss: 1.2510 -
0.6776 0.6421 accuracy: 0.7002

45 loss: 1.3657 - accuracy: loss: 1.6229 - accuracy: | loss: 1.2503 -
0.6814 0.6210 accuracy: 0.6993

55 loss: 1.3481 - accuracy: loss: 1.5416 - accuracy: | loss: 1.2670 -
0.6778 0.6466 accuracy: 0.7029

13 loss: 1.6519 - accuracy: loss: 1.7981 - accuracy: | loss: 1.4951 -
0.6073 0.5937 accuracy: 0.6510

14 loss: 1.9174 - accuracy: loss: 1.6512 - accuracy: | loss: 1.3758 -
§ 0.5721 0.6131 accuracy: 0.6872

= 15 loss: 1.4427 - accuracy: loss: 1.7240 - accuracy: | loss: 1.2662 -
0.6533 0.6149 accuracy: 0.7019

2 3 loss: 1.5702 - accuracy: loss: 1.7385 - accuracy: | loss: 1.4848 -

accuracy: 0.6551
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featur | N_gra mpl bidirectional LSTM CNN
esN Oms
2.4 loss: 1.3738 - accuracy: loss: 1.7284 - accuracy: | loss: 1.3087 -
0.6704 0.6251 accuracy: 0.6916
25 loss: 1.3335 - accuracy: | loss: 1.7462 - accuracy: | loss: 1.1932 -
0.6820 0.6060 accuracy: 0.7068
33 loss: 1.5145 - accuracy: loss: 1.7362 - accuracy: | loss: 1.3919 -
0.6503 0.6092 accuracy: 0.6641
34 loss: 1.3980 - accuracy: loss: 1.6296 - accuracy: | loss: 1.2807 -
0.6757 0.6251 accuracy: 0.6946
35 loss: 1.3629 - accuracy: loss: 1.6109 - accuracy: | loss: 1.2926 -
0.6795 0.6185 accuracy: 0.6903
4 4 loss: 1.3928 - accuracy: loss: 1.5906 - accuracy: | loss: 1.3398 -
0.6745 0.6361 accuracy: 0.6897
45 loss: 1.3787 - accuracy: loss: 1.6263 - accuracy: | loss: 1.2372 -
0.6796 0.6165 accuracy: 0.6996
55 loss: 1.3951 - accuracy: loss: 1.6055 - accuracy: | loss: 1.2900 -
0.6768 0.6391 accuracy: 0.7004

B priedas. Lietuviy kalbos teksty identifikavimo eksperimentinio Zodziy
savybiy tyrimo rezultatai.

loss: 1.3896 - accuracy:

featllljres n_grams mpl bidirectional _LSTM CNN
11 loss: 1.4827 - accuracy: loss: 1.5793 - accuracy: loss: 1.4674 -
- 0.6402 0.6166 accuracy: 0.6417
19 loss: 1.5312 - accuracy: loss: 1.5689 - accuracy: loss: 1.4653 -
— 0.6352 0.6157 accuracy: 0.6396
S 13 loss: 1.4922 - accuracy: loss: 1.5926 - accuracy: loss: 1.4611 -
= — 0.6319 0.6070 accuracy: 0.6369
5 9 loss: 2.2074 - accuracy: loss: 2.2232 - accuracy: loss: 2.1725 -

— 0.4870 0.4759 accuraci: 0.4894

loss: 1.4984 - accuracy:

loss: 1.2844 -

L1 0.6727 0.6449 accuracy: 0.6916
19 loss: 1.3523 - accuracy: loss: 1.4306 - accuracy: loss: 1.4306 -
- 0.6776 0.6566 accuracy: 0.6566
S 13 loss: 1.3939 - accuracy: loss: 1.4402 - accuracy: loss: 1.1879 -
® - 0.6640 0.6572 accuracy: 0.7035
2 9 loss: 2.0112- accuracy: loss: 2.7852- accuracy: loss: 1.8595-
— 0.5510 0.3702 accuracy: 0.5620
33 loss: 2.8805- accuracy: loss: 2.7852- accuracy: loss: 2.8764 -
- 0.3630 0.3702 accuracy: 0.3802
11 loss: 1.5321 - accuracy: loss: 1.5542 - accuracy: loss: 1.2521 -
- 0.6621 0.6401 accuracy: 0.6932
S 19 loss: 1.3262 - accuracy: loss: 1.5379 - accuracy: loss: 1.1803 -
B - 0.6773 0.6522 accuracy: 0.7083
13 loss: 1.3838 - accuracy: loss: 1.4986 - accuracy: loss: 1.1680 -
- 0.6830 0.6622 accuracy: 0.7181
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features

0.4103

0.3923

N |n-grams mpl bidirectional LSTM CNN
29 loss: 2.1120- accuracy: loss: 2.0623- accuracy: loss: 1.8213-
— 0.5493 0.5396 accuracy: 0.5820
33 loss: 2.8952- accuracy: loss: 2.8232- accuracy: loss: 2.8621-
- 0.3812 0.3826 accuracy: 0.4085
11 loss: 1.4023- accuracy: loss: 1.5941- accuracy: loss: 1.2892-
- 0.6625 0.6225 accuracy: 0.6921
19 loss: 1.4311 - accuracy: loss: 1.4538 - accuracy: loss: 1.2041 -
- 0.6834 0.6571 accuracy: 0.7144
S 13 loss: 1.4453 - accuracy: loss: 1.4376 - accuracy: loss: 1.1399 -
= — 0.6818 0.6666 accuracy: 0.7275
5 9 loss: 1.8767 - accuracy: loss: 2.0121 - accuracy: loss: 1.8201 -
— 0.5703 0.5395 accuracy: 0.6007
33 loss: 3.0423 - accuracy: loss: 2.8142 - accuracy: loss: 2.8462 -
- 0.3798 0.3901 accuracy: 0.4186
11 loss: 1.4353 - accuracy: loss: 1.6324 - accuracy: loss: 1.2094-
- 0.6598 0.6125 accuracy: 0.7027
19 loss: 1.3105 - accuracy: loss: 1.4572 - accuracy: loss: 1.0952 -
— 0.6877 0.6686 accuracy: 0.7378
S 13 loss: 1.3600 - accuracy: loss: 1.4522 - accuracy: loss: 1.1616 -
> - 0.6797 0.6661 accuracy: 0.7280
2 9 loss: 1.9077 - accuracy: loss: 2.0698 - accuracy: loss: 1.7838 -
- 0.5693 0.5328 accuracy: 0.6083
33 loss: 2.7125 - accuracy: loss: 2.8652 - accuracy: loss: 2.8562 -
- 0.4027 0.3968 accuracy: 0.4189
11 loss: 1.4138 - accuracy: loss: 1.6392 - accuracy: loss: 1.2387 -
- 0.6623 0.6238 accuracy: 0.7103
19 loss: 1.3156 - accuracy: loss: 1.5324 - accuracy: loss: 1.1067 -
— 0.6893 0.6578 accuracy: 0.7397
§ 13 loss: 1.3686 - accuracy: loss: 1.5351 - accuracy: loss: 1.0666 -
- - 0.6799 0.6539 accuracy: 0.7404
5 9 loss: 1.9051 - accuracy: loss: 2.1056 - accuracy: loss: 1.8390 -
— 0.5692 0.5436 accuracy: 0.6044
33 loss: 2.7437 - accuracy: loss: 2.7918 - accuracy: loss: 2.8610 -

accuracy: 0.4247
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